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Résumé

Le besoin actuel de comprendre les conséquences précises que l'administration d'une
molécule va avoir sur un organisme et les organes qui le composent, est un enjeu majeur pour la
recherche pharmaceutique et I'é¢tude de la toxicité des xénobiotiques. Il n’est pas difficile de se
rendre compte, quand les effets sont observables, qu’il existe un lien entre la dose administrée d’un
xénobiotique et ses effets. La difficulté de les prédire, qu'ils soient bénéfiques ou déléteres, réside
principalement dans le fait qu'un nombre trés important de mécanismes complexes sont mis en jeu,
des l'entrée de cette molécule dans 1'organisme et jusqu'a son excrétion. Afin de comprendre et
quantifier ce lien, et pour pouvoir faire des prédictions, il est nécessaire de connaitre les principaux
mécanismes biologiques impliqués et il est possible de proposer des modeles mathématiques les
décrivant.

La pharmacocinétique, la pharmacodynamie et la biologie systémique sont les domaines
d'étude qui permettent de répondre le mieux a ce dernier besoin. La premicre étudie le “devenir des
xénobiotiques” dans 1'organisme et la seconde, 1'évolution de leurs effets. La biologie systémique
(SB) est une démarche relativement nouvelle qui consiste a coupler différents niveaux
d’informations (données expérimentales, connaissances chimiques et biologiques, hypothéses, ...) a
l'aide de modeles mathématiques afin de comprendre comment fonctionnent des systémes
biologiques complexes.

Certaines hypotheses concernant les mécanismes impliqués dans la néphrotoxicit¢ de la
cyclosporine A (CsA) font actuellement I'objet de recherches : Elle est connue pour induire un stress
oxydant au niveau mitochondrial, et ’administration conjointe de CsA et d'anti-oxydants semble
atténuer sa néphrotoxicité. Nous avons ici étudié le lien entre 1'administration systémique de CsA et
la production d'especes réactives de I'oxygene, en incluant leur contrdle par la voie de signalisation
Nrf2. Nous avons modélisé avec succes la production d'especes réactive de 1'oxygene par la CsA et
nous présentons des extrapolations in vitro - in vivo de ces effets, a l'aide d'un modé¢le
pharmacocinétique physiologique.

Le travail présenté dans cette thése montre que l'utilisation de la biologie systémique n'est pas
facile et manque encore de maturité. Au dela de la diversité des connaissances auxquelles elle fait
appel, on se rend compte que la quantit¢ de données et de parameétres a gérer est considérable. Pour
un modele ne prenant en compte qu'une seule voie de signalisation, comme celui présenté ici,
plusieurs mois ont été nécessaires pour sa calibration. Cette durée est en grande partie imputable
aux temps de calculs nécessaires aux estimations des parameétres, et au temps nécessaire a la récolte
et aux traitements des données trés diverses (données PK, omiques, physiologiques, cellulaires, etc.)
I1 est trés important que le protocole de collecte des données soit défini en commun par l'ensemble
des équipes les utilisant par la suite.

Mots clefs : Pharmacocinétique, biologie systémique, toxicologie prédictive, modélisation
mathématique.
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Abstract

Title: Systems biology tools and concepts for predictive modelling of toxicity.

The current need to understand the consequences of the administration of a specific molecule
to a given organism is a major issue for pharmaceutical and toxicological research. It is not difficult
to realize, when the effects are observable, that there is a relationship between the dose of a
xenobiotic and its effects. The difficulty in predicting such effects, whether beneficial or harmful,
comes mainly from the fact that a large number of complex mechanisms are involved, from the
entry of the molecule in the body to its excretion. To understand and quantify this relationship, and
to be able to make predictions, it is necessary to know the main biological mechanisms involved
and it is possible to propose corresponding mathematical models.

Pharmacokinetics, pharmacodynamics and systems biology are the scientific fields most
appropriate to meet this need. The first examines the fate of xenobiotics in the body and the second,
the evolution of their effects. They involve many disciplines such as mathematics, analytical
chemistry, biochemistry, pharmacology, physiology, and toxicology. Systems biology is a relatively
new approach which combines different levels of information (experimental data, chemical and
biological knowledge, assumptions, ...) with mathematical models to understand how complex
biological systems work.

Some assumptions about the mechanisms involved in the nephrotoxicity of cyclosporine A are
currently being investigated: It is known to induce oxidative stress at the mitochondrial level, and
co-administration of cyclosporine A and anti-oxidants seems to mitigate its nephrotoxicity. We
study here the link between cyclosporine A administration and reactive oxygen species production
and control by the NFE2L2 signaling pathway. We successfully modeled the production of reactive
oxygen species by cyclosporine A and were make in vitro to in vivo predictions of these effects, via
physiologically based pharmacokinetic modeling.

Our work shows that the use of systems biology is not easy and still lacks maturity. The
amount of data and parameters to manage is typically huge. For a model taking into account only
one signaling pathway, several months were needed for its calibration. This length of time is largely
due to computation time required for parameter estimates, but also to the time required for
harvesting and processing of diverse data (PK data omics, physiological, cellular, efc.) It is
important that data collection protocol be defined in common by all the teams involved.

Key words: Pharmacokinetics, systems biology, predictive toxicology, mathematical
modelling.
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Abréviations

AhR : Récepteur des hydrocarbures aromatiques.

ARE (pour antioxidant response element) : Séquence ADN spécifque pouvant induire la
transcription de genes.

ARNmMm : Acide ribonucléique messager.

ARNT : Translocateur nucléaire du récepteur des hydrocarbures aromatiques.
CsA : Cyclosporine A.

CsA.yoso - Quantité de cyclosporine A cytosolique.

CSA xtracemuar - Quantité de cyclosporine A extracellulaire.

CsA.i: Quantité de cyclosporine A adsorbée sur les parois des puits.

CYP : Cytochrome P450.

DRE (pour dioxine response element) : Séquence ADN spécifque pouvant induire la
transcription de génes.

GCL : Glutamate cystéine ligase.

GCLC : Sous-unité catalytique de la glutamate cystéine ligase.
GCLM : Sous-unité régulatrice de la glutamate cystéine ligase.
GPx : Glutathion peroxydase.

GS : Glutathion synthétase.

GSH : Forme réduite du glutathion.

GSSG : Forme oxydée du glutathion.

Keapl1 : Kelch-like ECH-associated protein 1.

MCMC : Méthode de Monte-Carlo par chaines de Markov.
MTX : Métabolomique.

Nrf2 : Nuclear factor (erythroid-derived 2)-like 2.

NMA : Complexe formé par l'association de Nrf2, Maf et ARE
NRS : Espéces non réactives.

PK : Pharmacocinétique.

PTX : Protéomique.

ROS : Espéces réactives de 1'oxygene.

RPTEC : Cellules (rénales) épithéliales du tubule proximal.
TCX : Transcriptomique.

XAA : Complexe formé par I'association de CsA, AhR et ARNT.
XAAD : Complexe formé par 'association de XAA (CsA-AhR-ARNT) et DRE.
v-GC : y-glutamylcystéine.
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1. Introduction

Le besoin actuel de comprendre les conséquences précises qu'une molécule, une fois
administrée, va avoir sur un organisme et les organes qui le composent, est un enjeu majeur pour la
recherche pharmaceutique et 1'é¢tude de la toxicité des xénobiotiques. Il n’est pas difficile de se
rendre compte, quand les effets sont observables, qu’il existe un lien entre la dose administrée d’un
xénobiotique et ses effets. La difficulté de les estimer, qu'ils soient bénéfiques ou déléteres, réside
principalement dans le fait qu'un nombre trés important de mécanismes divers et complexes sont
mis en jeu, des l'entrée de cette molécule dans l'organisme et jusqu'a son élimination. Afin de
comprendre et quantifier ce lien, et pour pouvoir faire des prédictions, il est nécessaire de connaitre
les principaux mécanismes biologiques impliqués et de proposer des modeles mathématiques les

décrivant.

La pharmacocinétique et la pharmacodynamie sont les domaines d'étude qui permettent de
répondre le mieux a ce besoin. La premiére étudie le “devenir des xénobiotiques” dans 1'organisme
et la seconde, I'évolution de leurs effets. Elles font appel a de nombreuses disciplines comme les
mathématiques, la chimie analytique, la biochimie, la pharmacologie, la physiologie, ou Ia
toxicologie. Leur pluridisciplinarité est un atout majeur pour I'é¢tude intégrative des mécanismes

biologiques.

Une des principales motivations qui poussent la communauté scientifique a améliorer les
mode¢les mathématiques utilisés en « cinétique » et « dynamie », est de pouvoir, a terme, prédire de
manicre efficace toutes les conséquences que pourraient avoir I’administration ou la carence d'une
substance donnée ou d'un mélange défini de substances sur une personne donnée. Il serait ainsi
possible de définir plus précisément les dosages thérapeutiques efficaces sans étre toxiques, et ceci
le plus tot possible dans le développement des substances médicamenteuses. On pourrait aussi
déterminer d'une fagon plus précise les risques pour la santé associés aux carences en nutriments ou
aux expositions aux substances chimiques. Cette avancée présente un intérét évident dans
I’amélioration de notre qualité de vie. De plus, elle permettrait également de diminuer le nombre et
le colit des essais cliniques et surtout de diminuer, voire supprimer, les expérimentations animales
qui seraient remplacées par une triade - modeles mathématiques - études in vitro - études cliniques

ou épidémiologiques - plus intégrée et performante qu’actuellement.
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Les modeles de pharmacocinétique permettent de décrire la biodistribution d'une substance
(c'est-a-dire son absorption, sa distribution, et son élimination) au sein d'un organisme. Les mod¢les
les plus simples représentent l'organisme comme un, deux, voire trois compartiments. La volonté
actuelle de définir avec précision le devenir des xénobiotiques dans 1’organisme est difficilement
compatible avec l'utilisation de ces modeles simples. Depuis plusieurs années, des modeles plus
évolués sont utilisés, principalement dans le but d’améliorer la prédiction mais aussi afin de prendre
en considération, de maniere plus attentive, les mécanismes biologiques connus qui jouent un role
important dans la biodistribution des xénobiotiques dans I’organisme. Ces mode¢les sont appelés
« modeles pharmacocinétiques physiologiques » (ou modeles PBPK pour « Physiologically Based

PharmacoKinetic »).

Ils représentent l'organisme étudié (humain, rat, souris, etc..) par de nombreux
compartiments correspondant chacun a un organe, ou a un groupe d'organes dans certains cas.
L'avantage des modeles PBPK est d'offrir une description des conditions physiologiques plus fidele
que celle des modeles empiriques, ce qui permet, entre autres, d’obtenir de meilleures prédictions
du comportement biologique. Dans les modeles PBPK, des données physiologiques, comme les
volumes des organes et les flux sanguins, sont nécessairement prises en compte, ainsi que les
caractéristiques physico-chimiques des molécules étudiées. Ces propriétés sont trés souvent
corrélées aux différentes grandeurs caractéristiques de la distribution, de 1’absorption et de
I’excrétion d’une molécule (par exemple pKa pour 1'absorption, la lipophilie pour la distribution, le
poids moléculaire pour la filtration glomérulaire, etc...) et permettent d’affiner de facon non
négligeable les mode¢les existants. La tendance actuelle est de détailler de plus en plus ces modeles
PBPK afin de se rapprocher au maximum des conditions réelles décrivant le parcours d’une
molécule dans I’organisme, tout en les rendant génériques afin d’étendre leur utilisation au plus

grand nombre de molécules possible.

Un autre domaine, plus récent, permet lui-aussi d'étudier et modéliser les mécanismes
biologiques présents dans les organismes vivants. Ce domaine est la biologie systémique. La
biologie systémique (SB) est une démarche nouvelle qui consiste a coupler différents niveaux
d’informations (données expérimentales, connaissances chimiques et biologiques, hypothéses, ...)
avec des modeles mathématiques afin de comprendre comment fonctionnent des systémes
biologiques complexes. En effet, 1'é¢tude des relations et des interactions existant entre les
différentes parties d’un systéme biologique peut permettre de découvrir et surtout d'approfondir les

connaissances du mode de fonctionnement de la totalité de ce systéme.
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Le sujet de la thése que je défends s'articule principalement autour de l'utilisation de la
biologie systémique (SB) dans un mode¢le de pharmacocinétique (PK), et mon but est de prouver

l'utilité et I'intérét de ce couplage « PKSB » (Figure 1).

Toutes les expérimentations et modeles présentés par la suite ont été réalisés avec, comme
molécule de référence, la cyclosporine A (CsA). La CsA appartient au groupe des médicaments
appelés immunosuppresseurs et plus spécifiquement aux inhibiteurs de la calcineurine. Elle s'utilise
pour prévenir le rejet du greffon suite a une transplantation d'organe ou une greffe de moelle
osseuse en supprimant la défense naturelle de 1'organisme, le systéme immunitaire. Elle s'utilise

¢galement dans le traitement de la polyarthrite rhumatoide et dans certains cas de psoriasis séveres.

Actuellement, le mode d'action de la CsA n'est pas parfaitement connu. Il est admis que la
CsA possede une affinité pour les lymphocytes, et plus particuliérement pour les lymphocytes T. Le
ligand de la CsA, responsable de cette affinité, est une protéine cytosolique appartenant a la famille
des cyclophilines. Le complexe CsA-cyclophiline inhibe la calcineurine, protéine phosphatase, qui
dans des circonstances normales active la transcription du géne de l'interleukine 2. Il inhibe
également la production de lymphokine et la libération d'interleukines, conduisant a une réduction
d'activit¢ des lymphocytes T. Les effets indésirables les plus documentés de la CsA sont la
néphrotoxicit¢ et les maladies opportunistes qui résultent de l'immunosuppression. La
néphrotoxicité de la CsA est due a des dommages causés au niveau du tube contourné proximal et
au niveau du systéme vasculaire rénal [6,7]. Certaines hypothéses concernant les mécanismes
impliqués dans la néphrotoxicité de la CsA font actuellement 1'objet de recherches [8]: la CsA est
connue pour induire le stress oxydant au niveau mitochondrial, et ’administration conjointe de CsA

et d'anti-oxydant semble atténuer la néphrotoxicité de la CsA [9].

Nous avons donc, pour notre part, étudié le lien entre I'administration systémique de CsA et la

production d'especes réactives de 1'oxygene (ou ROS pour « reactive oxygen species »).

Dans un premier temps, afin de comprendre les mécanismes de distribution de la CsA dans
des cellules rénales proximales (RPTEC), un modéle de distribution in vitro (« modele PK in
vitro ») a été développé. Grace a ce modéle, I'accumulation de la CsA dans les cellules rénales
proximales a pu étre précisément quantifiée. Dans un second temps, un modele de biologie
systémique, reprenant certaines voies de signalisation impliquant le géne Nrf2, a ¢été utilisé et
optimisé afin de le confronter a des données transcriptomiques (TCX), protéomiques (PTX) et

métabolomiques (MTX), obtenues la-aussi aprés culture de cellules rénales proximales et exposition
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de ces dernicres a la CsA. Afin de relier la quantité intracellulaire de CsA et la réponse du réseau
Nrf2 suivant ’administration de CsA, et de définir les mécanismes impliqués dans ce lien, le
modele de distribution in vitro et le modéle de biologie systémique ont été couplés en un unique

modele, appelé modele PKSB.

Enfin, une fois calibré a l'aide des données obtenues in vitro, le modéle de biologie
systémique a été couplé a un modéle PBPK et ce, dans l'intention de tester sa fiabilité face a des

données in vivo.

Données
physico-
chimiques

Données
PK
in vivo

Partie 3

Modele de Données

- biologie PD
systémique in vitro
Données .
PK Partie 4
in vitro
) e o Modele
in vitro . PBPK-SB
L calibré
calibré
Modele
PK N
in vitro
———

Figure 1 : Présentation schématique des différentes étapes suivies au cours de ma these.
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2. Rappels scientifiques

2.1. Extrapolation quantitative in vitro in vivo (QIVIVE)

Les contraintes économiques, les avancées scientifiques ainsi que l'importance de 1'éthique
sont a l'origine de la réduction et de 1'éventuel arrét complet des tests de toxicité chez les animaux.
Les effets constatés, suite a 1'administration d'une molécule dans un organisme humain, sont trés
souvent complexes et variés et il est tres difficile de tous les appréhender expérimentalement. D'un
point de vue physiologique, anatomique et biochimique, les animaux (et en particulier les
mammifeéres) sont proches des étres humains. Jusqu'a présent, les expérimentations animales, ayant
pour but d'étudier et surtout de prédire (par analogie) les effets d'une molécule sur I’organisme
humain, ont probablement ét¢ la meilleure option en l'absence de données chez 1'homme.
Actuellement, deux autres options s'offrent a nous et permettent une utilisation réduite d'animaux
pour les expérimentations. La premiére consiste en 1'étude des biomarqueurs qui permettent
d'effectuer des observations directement sur 1'étre humain. La seconde, sur laquelle nous allons nous
attarder, consiste en l'utilisation de systémes expérimentaux simples in vitro. Le principal avantage
de ces systemes est qu'ils peuvent étre basés sur des cellules humaines. Le principal inconvénient
est que cette simplicité ne refléte pas correctement, en 1'état, la complexité de I'organisme humain
dans sa totalité. Il existe plusieurs solutions qui permettent de pallier cet inconvénient
I'augmentation de la complexité des systémes in vitro pour reproduire la structure des tissus et leur
organisation dans le corps humain (« human on chip » par exemple [10]) et 1'utilisation de mode¢les
mathématiques qui simulent numériquement le comportement du corps humain, associés a des

données in vitro pour calibrer les parameétres de ces modeles. Ces solutions sont complémentaires

[11].

Pour la modélisation mathématique, deux disciplines vont étre principalement utilisées : la
pharmacocinétique (PK) et la pharmacodynamie (PD), qu'il est usuel de différencier mais qui sont
en réalité trés lices. L'influence de la PK sur la PD n'est pas a remettre en cause et est souvent prise
en compte lors de la construction de modéles mixtes, dits PK/PD. Dans ce cas, les concentrations
(ou quantités) obtenues en sortie du modele PK sont utilisées comme entrée dans le modéle PD.
Cependant il est rare, actuellement, que la situation inverse se présente. En effet, peu de modeles
donnent a la PD la possibilité d'agir sur la PK. Pourtant, un nombre trés important d'effets modélisés

par les modéles de PD ont, d'un point de vue biologique, un impact potentiel et souvent direct sur la
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PK. Par exemple, les quantités de cytochromes P450 (CYP), de transporteurs ou bien encore de
protéines de liaisons peuvent étre des composantes d'un modele PD. Or, toutes ces molécules
peuvent avoir un effet direct sur la PK puisqu'elles conditionnent I’absorption, la distribution ou
I'élimination des molécules, et leur quantité est donc un facteur important a prendre en compte.
Ainsi, selon les éléments présents et quantitativement suivis dans la partie PD d'un modéle PK/PD,
il peut étre judicieux d'ajouter des équations permettant de lier la PD a la PK en plus de celles qui
permettent de relier la PK a la PD. Au niveau de la modélisation pharmacocinétique, il est important
de bien définir un modele de PK in vitro qui permette d'intégrer la distribution de la molécule
étudiée au niveau cellulaire et telle qu'elle se manifeste lors des expérimentations. Cette distribution
in vitro n'est pas exactement la méme que celle rencontrée dans 1'organisme, mais selon le type
cellulaire, elle peut s'en approcher fortement. Ainsi, les phénoménes d'accumulation ou d'efflux
cellulaire seront la plupart du temps présents in vitro, s'ils le sont in vivo, et pourront étre pris en
compte grace a ce type de modele. Concernant ces modeles de PK in vitro, il est nécessaire de bien
connaitre les propriétés physico-chimiques de la molécule étudiée, et principalement ses capacités a
créer des interactions avec le matériel et les produits utilisés lors de I'expérimentation. En effet, la
dose in vitro nominale ne correspond pas systématiquement a la dose d'exposition cellulaire. Selon
l'affinité de la molécule pour le support et pour les protéines ou toute autre molécule présente dans
le milieu réactionnel, une quantit¢ plus ou moins importante de la molécule étudiée peut se
retrouver fixée a ces €léments et se retrouve donc indisponible pour les cellules. Ainsi, il est souvent
nécessaire d'incorporer au modele de PK in vitro des équations permettant de prendre en compte
toutes ces interactions. L'utilité¢ de créer des modéles de distribution in vitro se retrouve aussi dans
le fait que les effets observés aprés administration d'une molécule sont souvent mieux corrélés a la
concentration de cette molécule dans la cellule plutdt qu'a l'extérieur. Enfin, pouvoir prédire la
concentration intracellulaire pour ensuite l'utiliser dans des couplages avec d'autres modéles
(toxicodynamique, pharmacodynamique, etc...) permet de s'affranchir des conditions
expérimentales. Dans le cas ou le choix se porte sur la concentration extracellulaire, la corrélation
entre concentration et effet sera probablement moins bonne. De plus, il faudra aussi se questionner
sur la signification de la concentration extracellulaire utilisée et sa correspondance avec 1'in vivo,
car il existe de tres fortes différences entre la plupart des matrices retrouvées in vivo (plasma, sang)

et celles utilisées lors des expérimentations (milieu de culture).

Un autre ¢lément a ne pas négliger lors de I'extrapolation in vitro-in vivo, est le fait qu'un
organe n'est pas un simple amas de cellules toutes branchées en dérivation. C'est une structure

complexe, dans laquelle les cellules sont organisées d'une fagon bien précise et c'est cette
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architecture qui bien souvent rend la fonction de 1'organe possible. Ne pas prendre en compte cette
structure, quel que soit I'organe, ne permet pas d'appréhender les subtilités de certaines réactions
incluant par exemple les phénomenes de coopération cellulaire, et qui peuvent étre parfois la source
méme de l'effet ou du mécanisme étudié. Enfin, dans le cas d'un modéle de toxicité cellulaire, les
phénomenes de réparation sont probablement liés a I'architecture/structure particuliere de 1'organe

[12,13].

L'étape suivante consiste a prédire la réponse pharmacodynamique. Actuellement, I'hypothése
la plus utilisée pour les extrapolations in vitro vers in vivo consiste a supposer qu'une méme
concentration intracellulaire conduit aux mémes effets, a la fois qualitativement et quantitativement,
in vitro et in vivo. Dans ce cas, il suffit de développer un modele PD mettant en relation la
concentration retrouvée dans le milieu extra-cellulaire (ou dans certains cas directement dans la
cellule) avec la réponse observée in vifro, pour ensuite transposer ce modele sans modification et
utiliser comme entrée les profils de concentration obtenus grace a un modele PK (PBPK par
exemple) afin de prédire en sortie les effets in vivo. Se présente aussi un autre probléme lors de
l'extrapolation, car en plus de la structure des organes qui est différente d'un simple pool de cellules,
les individus qui forment une population sont tres différents entre eux, que ce soit d'un point de vue
physiologique qu'anatomique ou biochimique (enzymes de métabolisme). Il est donc important de

prendre aussi en compte cette variabilité.
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Pharmacocinétique

Pharmacodynamie

Figure 2 : Les principales composantes et étapes de 'extrapolation quantitative in vitro-in vivo et de
la prédiction de la toxicité. Les prédictions (en violet) de PK in vitro, de PK au niveau de
l'organisme, des effets cellulaires et des effets sur 1'organisme, sont réalisées a partir de plusieurs
types de modeles (en vert). Ces modeles doivent étre en mesure d'intégrer des données (en rouge-

orang¢) provenant de diverses sources.
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2.2. Pharmacocinétique

La pharmacocinétique est I'étude, en fonction du temps, du devenir d'une molécule dans un
organisme vivant. Les trois phases de la pharmacocinétique sont l'absorption, la distribution et
I'¢limination aussi écrites sous la forme ADE. Certaines de ces phases peuvent étre successives,
mais ne sont, qu'a de rares moments, exclusives. De ce fait, elles vont, trés souvent, se chevaucher
dans le temps. Par exemple, la phase d'absorption est en général suivie de la phase de distribution,
cependant cette derniére commence bien avant que la phase d'absorption ne soient terminée. De

plus, la phase d'élimination s'étend souvent, en réalité, sur la quasi totalité¢ du processus global.

Toutes les phases de la pharmacocinétique peuvent étre décrites et détaillées de manicre
qualitative et quantitative. Par exemple, pour la phase d’absorption, il est important de localiser
précisément le lieu de 'absorption (au niveau de l'estomac, du jéjunum, du duodénum, etc) mais
aussi les mécanismes impliqués dans le passage membranaire de la molécule étudiée (passage
transcellulaire ou paracellulaire, passage actif ou passif). D'un point de vue quantitatif, il faut étre
en mesure de définir la vitesse d'absorption et la quantit¢ absorbée qui conditionnent la
biodisponibilité. La quantité d'informations a récolter dans une étude de pharmacocinétique est donc
trés importante, car pour toutes les autres phases de la pharmacocinétique il faut spécifier,

déterminer et quantifier autant de propriétés et de parametres que pour la phase d'absorption.

L'é¢tude des mécanismes impliqués dans l'absorption, la distribution et I'élimination d'une
molécule est une composante majeure de I'¢laboration d'un modele pharmacocinétique. En effet, ces
mécanismes biologiques conditionnent trés fortement la pharmacocinétique méme de la molécule
¢tudiée puisqu'ils vont avoir un impact direct sur les paramétres d'absorption, de distribution et
d'élimination de cette molécule. Parmi ces mécanismes, nous pouvons citer les transporteurs
d'influx ou d'efflux qui vont jouer un rdle dans toutes les phases (absorption, distribution et
¢limination), mais aussi toutes les enzymes du métabolisme, qu'elles soient de phase I (comme les
cytochromes P450) ou de phase Il (comme les enzymes de conjugaison), qui peuvent, selon la

molécule étudiée, etre déterminantes pour la phase d'élimination.

La pharmacocinétique appliquée au développement d'un médicament n'est pas a considérer
comme une maticre isolée car elle est étroitement liée a d'autres disciplines. Effectivement, la phase
d'absorption va étre liée au mode d'administration mais surtout a la formulation du médicament, et

la phase de distribution va étre associ¢e aux effets du médicament sur l'organisme qu'ils soient

25/235



bénéfiques (plutét pharmacologique) ou déléteres (toxicologiques). Le lien qui relit I'étape de
formulation du médicament a ces effets pharmacologiques et toxicologiques s'appelle la
biopharmacie. La modification de la formulation d'un médicament ou de son mode d'administration
va avoir d'importantes conséquences sur sa pharmacocinétique. Par exemple, une forme a libération
prolongée permet généralement d'augmenter la durée d'exposition en concentration active d'un

médicament.

La modélisation du devenir d'une molécule dans l'organisme permet de déterminer des
grandeurs caractéristiques de la molécule étudiée, qui permettront, dans le cas d'un usage en
clinique ou en toxicologie, d'appréhender plus facilement les avantages et les risques de son
utilisation et de la comparer avec d'autres molécules. Chacune des trois phases de la
pharmacocinétique est associée a un de ces parametres primaires : la biodisponibilit¢ pour
l'absorption, le volume de distribution pour la distribution et la clairance pour I'élimination. Ces

trois parametres permettent principalement de quantifier les phases auxquelles ils correspondent.

La biodisponibilit¢ d'une molécule correspond a I'étude de la quantité de cette molécule qui
atteint la circulation sanguine générale et de la vitesse avec laquelle elle I'atteint, et dépend d'une
quantit¢ importante de facteurs. En effet, la plupart des parameétres rencontrés dans la phase
d'absorption et une grande partie de ceux rencontrés dans la phase d'élimination vont avoir une
influence sur la biodisponibilité d'une molécule. Ainsi, dans le cas d'une administration orale, le
coefficient d'absorption intestinal (qui lui-méme dépend des propriétés physico-chimiques de la
molécule étudiée et des caractéristiques physiologiques des entérocytes), le coefficient d’extraction
intestinal, le coefficient d'extraction hépatique et, parfois méme, le coefficient d'extraction
pulmonaire, vont avoir un impact sur la biodisponibilité de la molécule étudiée. En pharmaceutique,
la biodisponibilité est une information capitale car elle détermine la posologie d'un médicament

ainsi que sa forme pharmaceutique et sa voie d'administration.

La distribution d'une molécule dans un organisme est dépendante de trois processus : la
diffusion, la perméabilité et la liaison aux protéines plasmatiques. Cette distribution est directement
liée aux propriétés physico-chimiques de la molécule étudiée, telles que le poids moléculaire ou le
degré de ionisation caractérisé par le pKa, ainsi qu'aux propriétés physiologiques de 1'organisme
comme les propriétés intrinseques des barrieres membranaires. Au niveau des espaces
physiologiques dans lesquels une molécule peut se distribuer, on retrouve I'espace intra-vasculaire

(environ 3 litres pour le plasma et 5 litres pour le sang, pour le corps humain), l'espace extra-
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vasculaire (environ 15 litres pour le corps humain) et I'espace intra-cellulaire (environ 25 litres pour

le corps humain).

La clairance correspond a la capacité d'un organe ou d'un organisme a €purer un volume de
fluide par unité de temps et implique plusieurs types de mécanismes, directs ou indirects. Ainsi, la
clairance est associée a la phase d'élimination et il est possible de différencier les mécanismes
associés a la phase d'excrétion (mécanismes directs) de ceux associés a la phase du métabolisme
(mécanismes indirects). Dans les mécanismes directs, on trouve notamment l'excrétion biliaire,
rénale, pulmonaire ou encore salivaire, et dans les mécanismes indirects, on trouve toutes les
enzymes impliquées dans le métabolisme (quelle que soit leur localisation). L'étude de la clairance
est trés importante et savoir déterminer quelle clairance (hépatique, rénale, etc...) est majoritaire
l'est tout autant, car selon l'organe ou les organes a l'origine de l'élimination d'une molécule, une
insuffisance rénale ou hépatique pourra avoir un impact sur la clairance d'une molécule et sera donc

a prendre en compte dans I'étude pharmacocinétique de cette molécule.

2.2.1. Exemple de modéle pharmacocinétique simple : modéle

monocompartimental d'un bolus intraveineux

Le modele monocompartimental d'un bolus intraveineux est le plus simple. Il est composé
d'un seul compartiment et d'une seule fonction de sortie. Cette fonction de sortie est trés souvent
fixe (non mixte) et elle est donc, soit d'ordre zéro (vitesse constante), soit d'ordre un (vitesse
proportionnelle a la quantité/concentration). Ce mod¢ele ne comporte pas de fonction d'entrée car
lors d'une administration par bolus intraveineux, toute la quantit¢ de molécule administrée se
retrouve instantanément dans le systéme sanguin. Dans ce type de modéle, il est supposé que la
distribution de la molécule étudiée est homogene dans I’organisme. Cette hypothése est rarement
vérifiée dans le cas ou la molécule étudiée se distribue réellement dans tout I'organisme. Cependant,
cette hypothése permet de faciliter une premiére approche et surtout, elle peut se révéler proche de
la réalité¢ dans le cas ou la distribution de la molécule étudiée se restreint a I'eau du corps (par

exemple la caféine [14]), au compartiment sanguin ou a un méme groupe de tissus.
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Dans le cas d'une fonction de sortie d'ordre un ou les mécanismes impliqués dans 1'élimination
de la molécule étudiée sont supposés non saturables, I'équation différentielle permettant de

modéliser la situation est la suivante :

0X
L= kX
ot ¢ (1)

La résolution de cette équation permet d'obtenir une forme explicite :

X(t) = X(0).e " )

Cette ¢équation étant de type exponentiel, elle devient affine en utilisant une échelle semi-
logarithmique. Sur une représentation affine il est possible de retrouver facilement certains
paramétres tels que la constante d'élimination (k,) qui correspond a la pente de la droite, et la

concentration au temps zéro (Cy) qui correspond a I'ordonnée a l'origine.

Dans le cas d'une fonction de sortie d'ordre zéro ou les mécanismes impliqués dans
I'élimination de la molécule étudiée sont supposés saturés, I'équation caractéristique du modele est

la suivante :

or 3)

(1)>0 | )

Le parametre de pente &, se calcule en déterminant le coefficient directeur de la droite qui est
directement visible au niveau de la représentation graphique de la concentration de la molécule
¢tudiée en fonction du temps. Le paramétre de hauteur, qui correspond a la concentration au temps

zéro (C)), est égal a I'ordonnée a I'origine de cette méme droite.

Dans le cas ou un modele monocompartimental ne permet pas de représenter correctement les

données observées, il est possible d'ajouter d'autres compartiments afin d'améliorer les prédictions.
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Par exemple, si une molécule ne se distribue que dans le compartiment sanguin, n'est pas
métabolisée et est ¢liminée trés majoritairement par le rein, une approche consistant a utiliser un
modele monocompartimental peut étre suffisante. Alors qu'a l'inverse, si une molécule se distribue
dans tout l'organisme de maniére trés hétérogéne et est éliminée par plusieurs mécanismes
différents, il sera probablement nécessaire d'utiliser un modéle multicompartimental ou un modele

physiologique.
2.2.2. Modg¢les physiologiques (PBPK)

Les premiers travaux de modélisation en pharmacocinétique [15 ,16] sont en réalité basés sur
des descriptions physiologiques de Il'organisme. Cependant, a cette époque, les mod¢les
mathématiques correspondants étaient trop complexes pour étre résolus. Par la suite et comme vu
précédemment, des modeles plus simples ne comportant qu'un, deux, voire trois compartiments ont
été proposés [17]. Ces modeles se sont avérés suffisants pour décrire et interpoler les profils de
concentration en fonction du temps de nombreux médicaments dans le sang ou dans d'autres
matrices biologiques. Toutefois, pour les substances avec des cinétiques complexes, ou pour la
nécessité d'extrapolations inter-especes, ces modeles se sont révélés insuffisants et la recherche s'est

tournée de nouveau vers les modeles physiologiques [18,19 ,20 ,21].

Au fil des années, les capacités de calcul sans cesse croissantes et I'avénement de méthodes
statistiques applicables a l'incertitude et a la modélisation de la variabilit¢ des populations, ont
permis de développer efficacement les modéles PBPK. Un progrés important a été le
développement de modeles quantitatifs structures-propriétés permettant de calculer les parametres
présents dans les modeles PBPK (comme les coefficients de partage dans les tissus). Ces
développements sont toujours en cours et ont conduit a la conception de modeles génériques et
détaillés qui peuvent fournir rapidement des réponses, au moins approximatives, aux questions
pharmacocinétiques, uniquement sur la base de la formule chimique d'une molécule et de quelques

données in vitro concernant cette molécule (sur le métabolisme, en particulier) [22].

Les différentes étapes de construction d'un modeéle PBPK seront présentées. Puis, la
détermination des valeurs des parameétres et les problémes de variabilité connexe seront traités et
enfin, les applications génériques des modeles PBPK ainsi que les perspectives de leur

développement seront décrites et discutées.
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2.2.2.1. Construction d'un modele PBPK

Principes de bases et équations

Un modele PBPK représente 1'organisme d'intérét - humain, rat, souris, etc - comme un
ensemble de compartiments, correspondant chacun a un tissu, a un organe, ou a un groupe d'organes
ayant un taux similaire de perfusion sanguine (ou perméabilité) et la méme affinité pour la molécule
d'intérét. Les transports entre ces compartiments, via le sang ou la lymphe, sont décrits par des
équations mathématiques dont la structure est régie par la physiologie (par exemple, le débit
sanguin de sortie d'un trongon de l'intestin vers le foie, etc) [23]. En tant que tels, les modeles PBPK
offrent une approche intégrée pour comprendre et prédire le comportement pharmacocinétique des

substances chimiques dans la totalité de I'organisme.

La vitesse de distribution des molécules dans un tissu peut étre limitée a cause de la perfusion
ou de la perméabilité. Une cinétique perfusion-limitante se retrouve dans le cas ou les membranes
de tissus ne présentent pas de barriere a la diffusion. Dans le cas de molécules transportées
principalement par le sang, comme souvent observé, le débit sanguin devient donc le facteur
limitant pour la distribution dans les différentes cellules de I'organisme. Cette hypothése est
généralement vérifiée pour les petites molécules lipophiles. Un modéle PBPK perfusion-limitante

est visible sur la Figure 3.
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Figure 3 : Représentation schématique d'un modele PBPK simple.

Ce modele inclut le foie, les tissus bien perfusés (SNC, les reins et les autres viscéres), les
tissus mal perfusé€s (muscles et de la peau) et le tissu adipeux. Les organes ont été regroupés dans
ces compartiments selon leur taux de perfusion sanguine et leur teneur en lipides. En vertu de ces
criteres, le foie pourrait étre ajouté au compartiment regroupant les tissus bien perfusés, cependant il
a été laissé seul ici car c'est le principal site du métabolisme. C'est aussi un site d'action important et
il peut étre assimilé a une porte d'entrée si l'administration est orale (via l'intestin puis la veine
porte). Les os ou tout autre organe peuvent étre exclus du modele a condition d'étre str que la
substance d'intérét ne se distribue pas dans ces derniers. Chacun de ces compartiments est
approvisionné en molécule d’intérét par l'intermédiaire de sang artériel. Toujours dans le cas d'une
cinétique perfusion-limitée, la vitesse instantanée d'entrée dans un compartiment est tout
simplement égale a la vitesse d'écoulement volumétrique (du sang) multipliée par la concentration
en molécule d’intérét dans le sang entrant (artériel la plupart du temps). A la sortie de l'organe, la
concentration en molécule d’intérét dans le sang veineux est supposée étre en équilibre avec la
concentration du compartiment, avec un rapport d'équilibre appelé "coefticient de partage" ou
"constante d'affinité" [24]. Par exemple, la cinétique du composé dans le compartiment regroupant

les organes mal perfusés peut étre décrite par 1'équation différentielle suivante :
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ou Q,, est la quantité de molécule d’intérét a un temps donné dans le compartiment regroupant les
organes mal perfusés, F,, le débit volumétrique du sang irriguant ce compartiment, C,, la
concentration sanguine artérielle en molécule d'intérét, P,, le coefficient de partage sang-tissu du
compartiment étudié et V,, le volume du compartiment étudié. Le coefficient de partage sang-tissu
P,, mesure 1'affinité relative de la substance pour le tissu par rapport au sang. Il est facile de vérifier
qu'a 1'équilibre :

0 Q 24

—=2=0= C,,—
ot N

C
Qpp :0:>Pppzc—pp (6)

art
ou C,, correspond a la concentration en molécule d'intérét dans le compartiment regroupant les

organes mal perfusés.

De méme, la cinétique de la molécule d'intérét dans le compartiment regroupant les organes
bien perfusés et dans celui représentant le tissu adipeux, peut étre décrite par les équations

différentielles suivantes :

0
_apr = pr(cart——PQW” (7
t WPVWP
00 0
Jat _ Jat
S _F | =S
ot fat( art Pﬂthﬁ:t (8)

L'équation pour le foie est plus complexe car elle intégre un terme pour la clairance
métabolique composée d'une équation d'ordre un avec une constante de vitesse k., €t d'un terme
correspondant au taux d'ingestion orale de la molécule administrée, R, (qui correspond au taux
d'administration si l'absorption de l'intestin est terminée, ou a une fraction de celui-ci dans le cas

contraire) :

— -k + R.
ot P Vliv met Qllv ing (9)

liv

0 Q[,'V Qliv
= Fliv ( Cart
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De toute évidence il s'agit d'un modele de métabolisme minimaliste, et des termes beaucoup
plus complexes peuvent étre utilisés, comme par exemple, pour décrire un métabolisme saturable ou
impliquant plusieurs enzymes, ou pour prendre en compte de potentielles interactions métaboliques,
ou un métabolisme extra-hépatique. De plus, si la substance est volatile et si I'accumulation dans le
tissu pulmonaire lui-méme est négligée, la concentration dans le sang artériel (C,.) peut étre
calculée comme suit, en supposant que 1'équilibre est instantané entre le sang et l'air dans les

poumons :

F ul Cinh+F Cven
c,=—>

o Fpul(l _rds)/Pa +Ftot

l_rds tot

(10)

ou F,, est le débit sanguin arrivant dans le poumon, F),, le taux de ventilation pulmonaire, r, la
fraction de 1'espace mort (volume des voies respiratoires supérieures indisponible pour les échanges
sang-air), et P, le coefficient de partage air-sang. C,., est la concentration de la molécule d'intérét
dans le sang veineux et peut étre obtenue en calculant la somme des différentes concentrations
retrouvées dans le sang veineux a la sortie de chaque organe pondéré par les flux sanguins

correspondants :

Z Fx Qx

_ x €| pp,wp,fat liv| Px Vx

vnF +F, +F , +F
pp wp fat
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Enfin, la concentration de la molécule ¢tudiée dans l'air expiré¢ C.,, peut €tre calculée en

utilisant I'équation 6 :

Cart
Cexh:(l_rds)T + rdscinh (12)

a

Les équations présentées précédemment supposent que l'ensemble de la molécule étudiée
présente dans le sang est disponible pour les échanges avec les tissus. Cela peut ne pas étre vrai, si
par exemple, une fraction de la substance est liée a des protéines ou est internalisée dans les cellules
circulant dans le sang. Dans ce cas, il est souvent admis que ces phénomeénes de liaison sont plus
rapides que les phénomenes de distribution et les échanges décrits ne dépendent que de la fraction

libre.
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Pour certaines molécules, la diffusion a travers les barriéres vasculaires ou les membranes
cellulaires peut étre plus lente que la perfusion. C'est souvent le cas pour les grosses molécules ou
les molécules polaires. Dans ce cas, pour tenir compte de la limitation de la diffusion, un sous-
compartiment vasculaire est généralement ajouté a chaque organe ou tissu d'intérét [24]. La
diffusion entre ce sous-compartiment vasculaire et le reste du tissu est modélisée en utilisant la loi
de Fick. Une barri¢ére de diffusion peut également exister entre les milieux extra-cellulaire et intra-
cellulaire. Par conséquent, en fonction du nombre de compartiments utilisés, de leurs subdivisions
éventuelles et du type d'équation utilisé, les modeles PBPK présentent des degrés de complexité tres

différents.

Parameétres et variabilité

Apres 1'écriture des équations du modele, 'étape suivante consiste a attribuer des valeurs aux
parametres introduits dans ce modele. Un modele PBPK a besoin d'une quantité considérable
d'informations. Au niveau du systéme, il y a plusieurs types de parametres qui sont spécifiques de
I’organisme étudi¢. Ces paramétres peuvent étre anatomiques (comme le volume de l'organe),
physiologiques (comme le débit cardiaque) voire biochimiques (comme les concentrations
d'enzymes). Tous ces parametres ne dépendent pas de la ou des molécule(s) d'intérét, et sont
relativement bien documentés chez les humains et les espéces animales [23,25 ,26 ,27 ]. De ces
parametres propres a l'organisme étudié, il est important de différencier les parametres spécifiques
de la molécule d'intérét. Ces parameétres dépendent directement des caractéristiques physico-
chimiques de la molécule d'intérét et vont avoir une influence sur ses propriétés pharmacocinétiques
(par exemple, le pKa aura un impact sur 1'absorption, la lipophilie sur la distribution, et le poids
moléculaire sur le taux de filtration glomérulaire). Toutefois, quand le lien entre les propriétés
physico-chimiques de la molécule d'intérét et les paramétres spécifiques de cette molécule n'est pas
toujours clair et défini (comme c'est souvent le cas avec le métabolisme, par exemple), ces
parameétres doivent étre mesurés in vitro [28] ou estimés a partir d'expériences in vivo et donc plus

difficiles a obtenir.

Pour beaucoup de ces parametres, le fait d'utiliser une méme valeur pour tous les individus ne
permet pas de retrouver la diversit¢ des réponses obtenues dans une population réelle. En
pharmacocinétique, la variabilit¢ inter-individuelle peut avoir des conséquences directes et
importantes sur l'efficacité et la toxicité, en particulier pour les molécules actives ayant une fenétre
thérapeutique étroite. Par conséquent, la simulation de la variabilité inter-individuelle doit faire

partie intégrante de la prédiction chez les humains. La composante mécaniste des modeles PBPK
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fournit la capacité de prédire la variabilité inter-individuelle en pharmacocinétique a condition que
l'information requise soit correctement et suffisamment prise en compte. A cet effet, deux stratégies
de modélisation ont été développées en parallele : la premicre approche a été principalement utilisée
pour les molécules pour lesquelles nous possédons beaucoup de données cliniques. Elle allie un
modele pharmacocinétique pour décrire les profils de concentration en fonction du temps au niveau
individuel et un mode¢le statistique aléatoire pour extraire des estimations a posteriori de la
variabilité d'un groupe de sujets [29]. Dans un contexte bayésien, un modele PBPK peut étre utilisé
au niveau individuel, ce qui permet 1'intégration de nombreuses covariables sujets spécifiques [30].
La seconde approche tire ¢galement parti de la capacité prédictive des modeles PBPK mais attribue
seulement une distribution a priori pour les paramétres du modele (par exemple, les paramétres du
métabolisme, les flux sanguins, les volumes des organes) et forme des distributions de prédictions

par l'utilisation de simulations Monte Carlo [5].
Résolution des équations

Compte-tenu de la complexité relative des équations, il est essentiel d'étre capable de les
résoudre numériquement. Une liste non exhaustive de logiciels permettant d'utiliser, voire créer des
modeles PBPK, est donnée dans le Tableau 1. Certains logiciels sont dédiés a la modélisation PBPK
et proposent des valeurs ou des distributions prédéfinies pour les paramétres. D'autres logiciels plus
généraux permettent de définir des systemes d'équations différentielles, mais l'utilisateur doit
fournir lui-méme les valeurs des parameétres. Aucun de ces logiciels n'est actuellement parfait et
chacun posséde ses inconvénients dont la plupart se retrouvent dans l'utilisation complexe de

l'interface, la vitesse de calcul ou la flexibilité¢ du langage de modélisation.
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Tableau 1 : Principaux logiciels utilisés en PBPK.

Nom du logiciel Fournisseur Site internet

Logiciel dédié a 1a modélisation PBPK

Cloe Predict Cyprotex Ltd. www.cyprotex.com/cloepredict/
GastroPlus Simulations Plus Inc. www.simulations-plus.com
PK-Sim Bayer Technology Services www.systems-biology.com
Simcyp Simulator Simcyp Ltd/Certara. WWw.simcyp.com

Logiciel non dédié a la modélisation PBPK

ADAPT 5 Biomedical Simulations Resource, USC  bmsr.usc.edu/

acslX The AEgis Technologies Group Inc. www.acslx.com/

Berkeley Madonna University of California at Berkeley www.berkeleymadonna.com/
GNU MCSim Free Software Foundation www.gnu.org/software/mcsim/
GNU Octave University of Wisconsin www.octave.org/

MATLAB The MathWorks Inc. www.mathworks.com/
MLAB Civilized Software Inc. www.civilized.com/
ModelMaker ModelKinetix www.modelkinetix.com/
NONMEM ICON www.icondevsolutions.com/
PhysioLab Entelos Inc. www.entelos.com/

SAAM II University of Washington depts.washington.edu/saam?2/
Phoenix WinNonlin ~ Pharsight www.pharsight.com

2.2.2.2. Utilisation des modeles PBPK

Les modeles PBPK permettent de réaliser différents types d'extrapolations selon 1'objectif
souhaité : comparaison de doses, de voies d'administration ou de rythme d'administration par
exemple (doses répétées). Ils peuvent aussi €tre utilisés pour extrapoler entre différentes especes
animales, ce qui est une de leurs applications originales. Actuellement, leur utilisation majeure se
retrouve dans la prédiction de la variabilité inter-individuelle et intra-individuelle de Ia

pharmacocinétique des médicaments.

Le principe général de l'extrapolation de dose est de permettre, a partir d'un modéle
mathématique, d'estimer la valeur d'une dose conduisant aux résultats désirés. Ces derniers peuvent
étre, par exemple, une concentration dans un organe en particulier, ou un effet observé spécifique.

L'extrapolation de dose est indispensable dans les situations suivantes : le calcul de la premiére dose
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administrable chez 'homme pour les essais cliniques, 1'extrapolation de la dose dans la pratique
vétérinaire et l'extrapolation de la dose a des fins expérimentales. Du fait qu'ils sont plus complets,
l'utilisation de modéles PBPK peut permettre d'améliorer cette extrapolation et ainsi diminuer le

risque d'accident médicamenteux par surdosage, par exemple.

2.2.2.3. Perspectives concernant les modéles PBPK

De nos jours, les modéles PBPK développés sont perfectibles sur de nombreux points. La
tendance actuelle est d'ajouter de plus en plus de sous-compartiments afin d'apporter plus de détails
aux différents organes inclus dans le modéle pour se rapprocher le plus possible de la réalité
physiologique. Deux points concernant 1'amélioration des modeles PBPK et ayant un rapport direct

avec le sujet développé dans ce manuscrit vont étre développés.

Le premier qu'il est intéressant de développer dans les modeles PBPK, et sur lesquels les

pharmacocinéticiens travaillent le plus, est le niveau de détail des modéles au niveau organique.

Par exemple, plusieurs modeles d'absorption orale physiologiques ont été développés pour
simuler une absorption plus mécaniste (ACAT, ADAM, ...). Ces modeles sont constitués de
plusieurs sous-compartiments correspondant chacun a un segment différent du tube digestif
(premier segment du duodénum par exemple, etc...). Une série d'équations différentielles est utilisée
pour décrire chaque étape que va subir la molécule administrée : la libération (dans le cas d'un
médicament principalement), la dissolution, la dégradation, le métabolisme, l'absorption et le
transfert entre chaque segment. Chaque organe est une structure complexe, dans lequel les cellules
sont organisées d'une manicre bien particuliere et c'est souvent cette architecture trés spécifique qui
rend la fonction de l'organe possible. D'un point de vue pharmacocinétique, considérer cette
structure et ce, quel que soit l'organe, permettrait de prendre en compte toutes les subtilités que
présentent les principaux mécanismes biologiques qui jouent un role dans les étapes d'absorption,

de distribution et d'élimination d'une molécule.

Le second point qu'il est intéressant et utile de développer dans les modeles PBPK est
l'inclusion de voies de signalisation. C'est-a-dire 1'ensemble des réactions qui vont de la liaison du
ligand aux récepteurs jusqu'a la phase de transduction du signal qui en découle, et I'implication de
tous les seconds messagers. En effet, les différents messagers impliqués dans la phase de
transduction sont considérablement importants pour la compréhension d'un mécanisme biologique.

Leur prise en compte dans la conception d'un modele peut donc améliorer de fagon notoire les
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prédictions. Dans toutes les phases de la PK, absorption, distribution, et élimination, de nombreuses
enzymes et autres protéines peuvent étre impliquées. Or, toutes ces protéines peuvent
potentiellement étre induites ou réprimées, car pour la plupart elles sont synthétisées par 1'organisme
lui-méme. Ainsi l'induction ou la répression de ces protéines va avoir un impact direct sur la PK
méme de la molécule étudiée. Par exemple, pour modéliser correctement et avec précision le
métabolisme d'une molécule, il est important, dans un premier temps, de connaitre les enzymes
impliquées dans le métabolisme de celle-ci. Cependant, a elle seule, la prise en compte de ces
enzymes, de la relation ligand-récepteur et des potentielles interactions avec d'autres molécules,
n'est parfois pas suffisante pour appréhender correctement toutes les variations intra- et
interindividuelles qui peuvent exister dans le métabolisme d'une molécule. Les phénomenes
d'induction ou de répression d'une enzyme ne sont pas toujours faciles a expliquer. Ces phénomenes
sont souvent causés par la présence de multiples messagers secondaires dans la voie de
signalisation. De plus, ces messagers sont parfois activés ou inhibés par l'enzyme elle-méme, par
une autre molécule, par un autre messager secondaire ou méme par les trois. Ainsi en l'utilisant dans
des modeles de biologie systémique, la connaissance des voies de signalisation et des messagers

impliqués dans celles-ci devient un avantage non négligeable dans 1'affinement des mod¢les PBPK.
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2.3. Biologie systémique

D'aprés la définition adoptée par I’initiative ERASysBio, un consortium d’agences de
financement de 13 pays européens et associ€s, « la biologie systémique a pour but de comprendre
les interactions dynamiques entre composants d'un systeéme vivant, et entre systémes vivants en
interaction avec l'environnement. La biologie systémique est une approche par laquelle des
questions biologiques sont abordées en intégrant les expérimentations avec la modélisation, la
simulation et la théorie dans des cycles itératifs. La modé¢lisation n'est pas le but final, mais un outil
pour faire avancer la compréhension du systéme, développer des expérimentations plus ciblées et
finalement aboutir a des prédictions. La biologie systémique est par nature intrins€équement
interdisciplinaire et a pour but commun avec les autres disciplines d'aboutir & une compréhension
quantitative des processus biologiques dynamiques en se fondant sur des analyses mathématiques et
statistiques pour intégrer les données biologiques et développer des modeles prédictifs du
comportement biologique » (www.biosyl.org). Plus simplement, il est possible de définir la biologie

systémique comme étant I’étude des interactions entre les composants d’un systéme biologique.

Contrairement a 1'idée d'étudier et de caractériser séparément tous les composants individuels
d'une cellule (que ce soient les genes, les protéines, les ARN, etc...), la biologie systémique consiste
a prendre en compte tous ces composants en méme temps et a étudier les interactions qui peuvent
en résulter. En biologie systémique, le systéme étudié ne se limite pas a la cellule. Selon les besoins,
les données et le niveau de connaissance dans le domaine, le systeme peut étre élargi a un
organisme complet voire méme a une population. Il n'existe pas, en réalité, de caractéristiques
précises ou de limite a la taille du systeme étudi€, méme si en pratique on se limite en général au
niveau cellulaire. La seule composante qui persiste en biologie systémique est la volonté de
comprendre et d'étudier toutes les relations et interactions qui vont co-exister dans le systéme
choisi. La biologie systémique permet l'intégration de la biologie, de la médecine et des sciences de
I’environnement par des interactions transdisciplinaires avec les sciences mathématiques,

informatiques, chimiques et physiques [31].

Le fait que chaque laboratoire ou unité de recherche se focalise sur un théme, un type
cellulaire ou une espéce donnée, a conduit la recherche en biologie a se fragmenter. La découverte
et l'utilisation de la biologie moléculaire fut trés certainement une avancée majeure pour la

recherche en biologie. De plus, en suivant des millions de molécules, en comparant les espéces et en
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analysant le vivant dans une grande diversit¢ de conditions environnementales, la biologie
moléculaire a pu progresser et étre appliquée a grande échelle. Cependant ces progres n'ont pas été

suffisants pour réunifier la recherche en biologie.

Un élément qui pourrait expliquer cette fragmentation est l'incapacité des approches
biologiques classiques actuelles a considérer les systemes biologiques dans leur globalité et donc a
appréhender leur complexité. Cette complexité découle de I'extréme hétérogénéité des composants
impliqués dans le systéme, de la nature intrinséquement dynamique de celui-ci, et du caractére non
linéaire de son comportement. Mettre bout a bout les différents composants d'un systéme n'est donc
pas suffisant pour le rendre fonctionnel, il faut prendre en compte les relations et les interactions

liant les différents composants et y associer des équations les plus adaptées et flexibles possibles.

Actuellement, le probléme n'est plus lié principalement aux limites de calcul du matériel
informatique utilisé, ni au fait d'obtenir des données, et ce quelle que soit leur origine : génomique,
transcriptomique (TCX), protéomique (PTX) ou métabolomique (MTX). En effet, divers techniques
et protocoles permettent déja de séquencer une grande quantit¢ de génomes, ainsi que de
différencier et mesurer rapidement des molécules spécifiques. La limitation provient du traitement
de toutes ces données, et c'est 1a que la biologie systémique intervient (avec la bioinformatique), car
prises indépendamment ces données ne révelent que peu d'informations. C'est en les prenant toutes
ensembles (ou en partie pour commencer) qu'il va étre possible d'en tirer le plus d'avantages. Il est
important de préciser que pour optimiser les modéles de biologie systémique, il faut, en réalité, faire
l'acquisition de données spécifiques supplémentaires, car celles-ci ne correspondent pas,
généralement, au type de données habituellement collectées par les biologistes. Il est notamment
indispensable d'obtenir des données concernant la cinétique des molécules étudiées, et ce sont ces

derniéres qui font souvent défaut.

La compréhension des phénomenes biologiques est le but primaire de la biologie systémique,
et elle passe par I'étude des mécanismes biologiques impliqués et des interactions reliant tous les
composant d'un systéme. Afin de comprendre et d'appréhender au mieux un phénomeéne biologique,
il est souvent nécessaire de faire appel a d'autres disciplines, comme la chimie ou la physique, ce
qui a pour conséquence de rendre plus intéressante 1'étude du phénoméne concerné mais aussi

beaucoup plus complexe [31].

Avec les progres de la bioinformatique, il est désormais possible d'établir des modeles

prédictifs basés sur des données génomiques, protéomiques et métabolomiques. Cependant, certains
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verrous scientifiques et techniques importants demeurent dans l'intégration des données et dans
I'analyse des systémes biologiques complexes. Le but du profilage génomique et protéomique est
multiple. Il permet d'une part d'améliorer l'utilisation des biomarqueurs via la découverte de
nouveaux plus spécifiques et plus simples a manipuler. D'autre part, ce profilage présente un intérét
pour la modélisation en biologie systémique, car il apporte une quantité considérable de données.
L'utilisation de données métabolomiques s'avere tre un outil puissant pour obtenir un apercu des
mécanismes de toxicit¢ induits par les xénobiotiques. La plupart des travaux sur les
métabolomiques (MTX) ont port¢ sur la néphro- et I'hépatotoxicité, reliant le déréglement
métabolique avec des criteres de toxicité [32 ,33 ,34]. Grace a l'utilisation de données
métabolomiques, Clayton et al. [35 ,36], ont démontré I'existence d'un lien entre la créatine et
I'hépatotoxicité via des effets sur la synthése de la cystéine. D'autres approches se basant sur les
données MTX ont ét¢é menées avec succes pour ¢tudier les mécanismes de la toxicité de

l'acétaminopheéne [37], et du cadmium [38].

Grace a sa nature particuliére qui consiste a mesurer les produits secondaires de multiples
genes et protéines, I'¢tude des données métabolomiques refléte probablement le mieux ['état
métabolique d'une cellule et a donc un grand potentiel pour générer des données précieuses pour
une approche orientée biologie systémique. Dans les études de toxicologie et du métabolisme des
xénobiotiques, l'approche intégrée visant a utiliser toutes les données omiques (transcriptomiques,
protéomiques et métabolomiques) permettra d'avoir une idée rapide de la toxicité d'un xénobiotique.
Dans le cas du développement d'un nouveau médicament, il sera possible d'écarter trés tot toute
molécule candidate présentant des risques toxiques importants. En attendant, afin de comprendre les
mécanismes impliqués dans le métabolisme des xénobiotiques et les événements liés a leur toxicité,
la collecte bien contrélée d'échantillons, 1'acquisition de données a haute résolution, le traitement
robuste et I'analyse rigoureuse de ces données sont d'une importance capitale et doivent encore étre
davantage améliorés. Il est clair que I'utilisation des données omiques continuera de jouer un role
croissant dans les domaines du métabolisme des xénobiotiques et dans 1'évaluation de leur

innocuité.
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2.4. La voie de signalisation Nrf2

Les cellules de l'organisme peuvent étre exposées a des oxydants générés par le métabolisme
des xénobiotiques, par le métabolisme de composés endogeénes ou méme parfois produits
localement par les cellules intervenant dans la réponse inflammatoire. Ces oxydants sont
potentiellement délétéres pour l'organisme au travers de mécanismes impliqués et activés par le
stress oxydant. Celui-ci survient lors d'un état de déséquilibre entre production de radicaux libres et
dégradation de ces radicaux via les systémes de défense antioxydants, conduisant a une
accumulation incontrdlée d'especes de radicaux libres [39,40]. Les conséquences du stress oxydant
sont des modifications chimiques au niveau de certaines molécules, entrainant des modifications
structurelles et/ou fonctionnelles. Lorsque les ROS sont produites en exces, elles peuvent réagir
avec des molécules diverses telles que des lipides, des glucides, des protéines et de 1'ADN.
Plusieurs types de mécanismes vont étre mis en jeu pour faire face a ces agressions oxydantes : non
enzymatiques, comme le glutathion sous sa forme réduite (GSH) ou les vitamines A, E et C ; et
enzymatiques, comme la superoxyde dismutase (SOD), la glutathion peroxydase (GPx), la
glutathion réductase, la catalase, ou les enzymes de conjugaison de phase II (sulfotransferases,
glutathione S-transferases (GST), etc). La régulation des geénes codant pour ces enzymes et
molécules anti-oxydantes est notamment contrdlée par 1’intermédiaire d’une séquence régulatrice
appelée élément de réponse antioxydant (ARE pour antioxidant responsive element). L’activation
des ARE nécessite la translocation nucléaire et la liaison d’un facteur de transcription. Il existe
différents types de facteurs de transcription qui peuvent conduire a l'activation des ARE : nuclear
factor erythroid-2-related factor 2 (Nrf2), activator protein-1 (AP-1) ou nuclear factor B (NF-xB).
Bien que déléteres a fortes concentrations, a concentration physiologique les ROS participent a
I’homéostasie cellulaire, et sont impliquées dans divers mécanismes biologiques tels que les voies
de signalisation intracellulaires et la réponse mitogene. Ainsi elles sont indispensables au bon
fonctionnement des cellules et se retrouvent en quantité plus ou moins importante (selon I'état de

stress) dans la plupart des cellules d'un organisme.

La réponse au stress oxydant utilisant la voie de signalisation Nrf2 est impliquée dans la
protection contre le vieillissement, la neurodégénérescence, la carcinogenése, 1’hépatotoxicité, les
maladies cardio-vasculaires et les maladies respiratoires comme la bronchopneumopathie chronique

obstructive (BPCO) et I’emphyséme, 1’asthme, la fibrose et les agressions pulmonaires aigués [41].
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Le role toxico-pathologique du systéme de défense contrdlé par Nrf2 dans le rein pour les
patients atteints de maladies chroniques rénales est une question a aborder. Une récente étude de
Kim et Vaziri [1], dans laquelle du tissu rénal provenant de rats atteints de maladie rénale chronique
a ¢té utilisé, a montré une insuffisance dans 1'activation de Nrf2, conduisant ainsi a un déréglement
conséquent de la synthése des enzymes antioxydantes. IlIs ont conclu que malgré la présence d'un
stress oxydant sévere et l'inflammation qui auraient dii induire les geénes impliqués dans la voie
Nrf2, une « réduction paradoxale » de l'activation de la voie Nrf2 a été observée dans le tissu rénal
prélevé. Par conséquent, il est possible que l'altération de l'activation du systéme Nrf2 aggrave la
génération du stress oxydant dans les maladies rénales chroniques, conduisant a la progression de la
maladie. Ainsi, des traitements thérapeutiques visant a augmenter l'activation de la voie Nrf2
pourraient &tre une stratégie intéressante pour atténuer les effets du stress oxydant et de

l'inflammation dans la progression des maladies chroniques rénales.

L'augmentation des taux circulants de marqueurs oxydatifs a ét¢ documentée chez des patients
ayant des maladies chroniques rénales [42 ,43 ,44]. Dé¢s les premiers stades de 1l'insuffisance rénale,
le stress oxydant se retrouve étre impliqué et les traitements par dialyse semblent étre inefficaces
pour lutter contre cette augmentation du stress oxydant. Cependant, la prévalence du stress oxydant
dans les maladies rénales chroniques reste a confirmer, car pour le moment, aucune étude clinique
de population n'a été réalisée. Actuellement, I’implication des enzymes et molécules anti-oxydantes
et leur voie de régulation via Nrf2 dans le cas d'un stress oxydant est peu connue [45]. Leur
compréhension passant, entre autres, par la modélisation des mécanismes impliqués permettrait

d’envisager de nouvelles thérapies.

La présence d'un xénobiotique peut se traduire par une augmentation du stress oxydant et
donc une augmentation des espéces réactives de 1'oxygéne (ROS). La molécule, Kelch-like ECH-
associated protein 1 (Keapl), présente sous deux formes dans le modéle (non oxydée et oxydée) va
étre oxydée par les ROS. Keapl a pour principal réle d'éliminer la molécule Nrf2 en assurant son
ubiquitination [46,47]. En I’absence d’oxydant, Nrf2 reste séquestrée dans le cytoplasme fixé au
cytosquelette par Keapl (Figure 4), et elle y est dégradée rapidement par le protéasome. Lorsque
Keapl est oxydée (que ce soit avant ou apres sa liaison avec Nrf2), le complexe qu'elle forme avec
Nrf2 est moins stable [47]. Ainsi en présence des ROS, une proportion plus importante de Nrf2 se
retrouve sous forme libre et peut migrer librement dans le noyau. Une fois dans le noyau, Nrf2 se lie
a la protéine Maf pour former le complexe Nrf2-Maf [48]. Ce complexe va ensuite se fixer sur les

régions promotrices de geénes codant pour des protéines impliquées dans la réponse au stress
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oxydant, et va induire leur transcription. Parmi ces protéines, on trouve la glutamate cystéine ligase,
elle-méme composée d'une sous unité régulatrice (GCLM) et d'une sous unité catalytique (GCLC),
la glutathion synthétase (GS), la glutathion peroxydase (GPx), et le transporteur d'efflux MRP
[46,48,72]. La GCLC, la GCLM et la GS sont impliquées dans la synthése du GSH. La GPx

détoxifie les ROS, en utilisant le GSH comme co-substrat.

Nrf2 KeapD

Degradation [ —

Cytoplasm
v

ARE

v

Antioxidant and
Detoxifying Enzymes

+

Cellular Defense

Nucleus

Figure 4 : Vue schématique et simplifiée de la voie de signalisation impliquant Nrf2 (d'apres Kim

etal. [1]).

Dans notre travail, nous avons choisi de nous intéresser a une partie de la voie de signalisation
contrdlée par Nrf2 pour deux raisons principales. D'une part, c'est 1'une des voies activée lors de la
mise en contact de cellules proximales rénales avec des xénobiotiques [49] ; et d'autre part, c'est une
voie primordiale de la réponse anti-oxydante, qui comprend l'induction de génes impliqués dans la

syntheése des enzymes de phase I (GSH par exemple) du métabolisme.
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2.5. Méthodes statistiques bayésiennes pour la calibration de modeéles

complexes

L'analyse bayésienne permet d'établir des distributions de probabilités pour les valeurs de
parametres ou de prédictions d'un modele, a partir d'informations a priori et de données
expérimentales [2]. Une distribution de probabilité peut étre définie comme une fonction associant

les valeurs prises par une variable (dite aléatoire) a leur probabilité de réalisation.

Dans un contexte bayésien, toutes les quantités observables ou non-observables (rassemblées
sous la notation ) sont considérées comme des variables aléatoires et pour quantifier les
incertitudes sur les valeurs de ces variables, on utilise des distributions de probabilité. Pour chaque
variable, une distribution de probabilité a priori, P(0), est définie. Cette distribution permet de
définir les valeurs les plus plausibles (probables) ou un intervalle de valeurs possibles. Par
I’intermédiaire du théoréme de Bayes et en utilisant des données expérimentales (notées y), ces
distributions sont ensuite actualisées conduisant & une distribution a posteriori, P(6y). Le théoréme
de Bayes indique que la distribution a posteriori des parametres est proportionnelle au produit de
toutes les distributions a priori P(6), sous I'hypothése habituelle d'indépendance a priori des
paramétres, et de la vraisemblance des données P(y|f), la probabilit¢ des données

conditionnellement aux parameétres. Soit :
Ploly] = kp(ylo|[] Plo| (13)

ou k est une constante.

La vraisemblance P(y|f) peut étre définie par un modele trés simple, comme une loi normale
de parametres 6 = (u, o), ou u serait la moyenne et o la déviation standard. Mais le plus souvent la
vraisemblance est la combinaison complexe d'un modele d'erreur expérimentale et d'une fonction de
lien entre des parameétres physiques et une prédiction de la valeur moyenne des données. Les choix
du modele d'erreur et de la fonction de lien (modele déterministe, par exemple un modele PK) sont
déterminants dans la forme de la vraisemblance. La distribution a posteriori integre l'information a
priori et celle contenue dans les données expérimentales et représente la connaissance que 1'on peut
avoir sur les parametres, conditionnellement a la forme des modeles choisis. La détermination de
cette loi a posteriori constitue 1'estimation bayésienne des paramétres d'un modéele, encore appelée

calibration. La distribution a posteriori conjointe est rarement définie par une expression analytique
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explicite, mais l'utilisation des méthodes de Monte Carlo par chaines de Markov, présentées dans la

suite, permet de contourner cette difficulté.

La calibration bayésienne d'un modele passe par la définition, pour chacun des parameétres du
modele, d'une distribution a priori qui doit refléter la connaissance sur ces parametres, avant
observation des données. Cette connaissance inclut, par exemple, des données in vitro, des
informations référencées dans la littérature ou encore 'avis d'experts. Pour les parametres, comme
certains paramétres physiologiques (flux sanguins, etc), dont la valeur est dé¢ja documentée, des
distributions précises (informatives) peuvent étre définies. En revanche, des distributions vagues
(non-informatives) sont utilisées pour les parameétres dont les valeurs sont peu ou mal connues, tels

que les coefficients de transfert entre deux compartiments non-physiologiques.

La calibration est I'étape suivante, et se fait a I’aide des données expérimentales. En l'absence
d'une solution analytique, les techniques de simulations Monte Carlo par Chaines de Markov
(MCMC) peuvent étre utilisées. Les simulations MCMC sont une classe particuliére de simulations
stochastiques. Les simulations Monte Carlo simples sont basées sur des tirages aléatoires successifs
et indépendants issus de distributions a priori. Les tirages des MCMC sont influencés par les
données expérimentales, et chaque tirage est conditionné par le précédent (et forment donc un
processus markovien). De plus, les simulations MCMC ne requiérent que d'évaluer le produit défini
par l'équation 13, sans la constante. Aprés un certain nombre d'itérations, la chaine simulée
converge en probabilité vers la densité a posteriori conjointe des paramétres du modele [50]. En
pratique, afin de vérifier la convergence des chaines simulées, il est usuel de travailler sur plusieurs
chaines partant chacune d'un vecteur de paramétres différent. Pour déterminer si les différentes
chaines convergent vers le méme ensemble de solutions, différents critéres de convergence sont
utilisés, tels que le critére de Gelman et Rubin [51]. Enfin, aprés convergence, il est possible
d'estimer les distributions a posteriori des parameétres du modele, en recueillant un échantillon
suffisamment grand de valeurs simulées. Avant de discuter sur les valeurs et la distribution a
posteriori des parametres, le mode conjoint (vecteur de densité a posteriori la plus élevée) est

souvent déterminé pour faire une premicre vérification du modele [2 ,50].
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Figure 5 : Principe de la calibration bayésienne (d'apreés Micallef et al. [2]).

Les simulations MCMC permettent aussi d'obtenir la distribution marginale (ou individuelle)
de chacun des paramétres, correspondant a leur densité de probabilité¢ indépendamment des autres.
Le fait d'obtenir une distribution marginale a posteriori moins diffuse que celle définie a priori,
permet de dire que les données expérimentales ont pu informer sur la valeur du paramétre. A partir
de ces distributions marginales, les statistiques descriptives (moyenne, 1'écart type, quantiles,
intervalles de crédibilité¢ sous forme d'intervalles inter-quantiles) de chaque paramétre (individuel
ou de population) du modele peuvent étre calculées. Ces distributions peuvent aussi étre obtenues
pour des prédictions du modele ce qui permet d'en extraire, 1a aussi, les statistiques descriptives des
prédictions. Les distributions a posteriori sont aussi utilisées lors des étapes ultérieures de

vérification, validation ou comparaison de modeles.

2.6. Le projet européen PREDICT-1V

Les récents progres réalisés dans les domaines de I’ingénierie tissulaire, de la biologie
moléculaire, de la modélisation de la toxicité et en bioinformatique meénent a de nouvelles
approches en mati¢re d'intégration des tests de toxicité in vitro dans les premiers stades du
développement des médicaments. Le projet européen PREDICT-1V, qui regroupe plusieurs
organismes universitaires et professionnels, a pour but d'intégrer les techniques issues de ces récents
progres afin d'améliorer et optimiser les modeles de culture cellulaire réalisés dans le cadre de tests

de toxicité. Une des finalités de ce projet est de caractériser la dynamique et la cinétique des
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réponses cellulaires aux effets toxiques observés in vitro. Les organes les plus fréquemment touchés
par la toxicité des médicaments, a savoir le foie et les reins, ont été prioritairement étudiés. Par
ailleurs, le systeme nerveux, étant aussi une cible fréquente des effets indésirables des médicaments
et étant moins documenté que les deux précédents organes, fut aussi inclus dans les études de
toxicité. Le but de ce projet n'étant pas de développer de nouveaux modeles de culture cellulaire,
pour chaque organe, le mod¢le cellulaire le plus approprié, retrouvé dans la littérature, a été utilisé
et optimisé. Le projet européen PREDICT-IV vise a établir des protocoles de routine dans lesquels
seuls des expérimentations in vitro seront faites et aucun test sur les animaux ne sera réalisé. Ce
projet contribuera a l'identification des effets toxiques et a I'élucidation du mode d'action des
composés nouveaux. La mise en place d'approches in vitro, aux dépens de l'utilisation des animaux
dans les expérimentations, apportera une amélioration substantielle par rapport au principe des 3R
(réduire, raffiner, remplacer). Les résultats obtenus grace a PREDICT-IV permettront aux industries
pharmaceutiques de créer des tests spécifiques et sur-mesure afin d'évaluer, trés tot dans le
développement des médicaments, leur toxicité. De plus, grace a toutes les données récoltées, de

nouveaux biomarqueurs plus spécifiques et plus simples a utiliser pourront étre identifiés.

L'utilisation combinée de techniques in vitro et in silico visant a prédire la toxicité des
médicaments pourrait remplacer certains tests réalisés actuellement in vivo chez I'animal et ainsi
réduire considérablement le nombre d'expérimentations réalisées sur des animaux. Les principaux
avantages de cette utilisation combinée in vitro-in silico, par rapport aux tests pré-cliniques réalisés
sur des animaux, seraient les suivants :
¢ Réduction des coiits,

* Délais d'exécution plus rapides et tests automatisables,

* Diminution de la quantité en composé€ nécessaire pour les différents tests (toxicité et efficacite),

* Rejet plus rapide des molécules se révélant toxiques,

* Amélioration des connaissances concernant les voies de signalisation activées ou inhibées et donc

concernant les potentielles utilisations thérapeutiques des molécules testées.

Tous les participants listés dans le Tableau 2 ont contribué au projet.
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Tableau 2 : Liste des organismes participant au projet européen PREDICT-IV.
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P11 — University College
Dublin, Ireland

P12 — University of
Utrecht, Netherland
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Sheffield, United Kingdom
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P16 — University of
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3. Matériel et méthodes

3.1. Données
3.1.1. Données survie cellulaire

Une étude de la survie cellulaire a été effectuée sur des cellules humaines proximales rénales
issues de lignées non cancéreuses (RPTEC/TERT1) [52] afin de déterminer quelles concentrations
seraient utilisées par la suite pour récolter les données de PK in vitro et les données omiques. Deux
concentrations de CsA ont ainsi été sélectionnées. Une concentration a 5 pM (appelée « faible
concentration » ou « LD » par la suite) et une concentration a 15 puM (appelée « forte
concentration » ou « HD » par la suite). Que ce soit pour la faible concentration ou pour la forte

concentration, aucune toxicité, en terme de survie cellulaire, n'a été observée.

3.1.2. Données PK vitro

Les conditions utilisées pour la culture cellulaire des RPTECs, et pour le dosage des quantités
de CsA, et des données omiques qu'elles soient transcriptomiques (TCX), protéomiques (PTX) ou
métabolomiques (MTX) sont décrites en détails dans I'article de Wilmes et al. [3]. Briévement, les
RPTECs ont été cultivées dans un milieu sans protéine plasmatique et n'ont pas été exposées a la
CsA pendant 10 jours. Ces cellules ont ensuite été exposées a deux concentrations différentes de
CsA (5 uM et 15 pM) administrées de facon répétée toutes les 24 heures pendant 14 jours.
L'administration répétée consistait a échanger le milieu extracellulaire toutes les 24 heures. Trois
essais différents ont été réalisés chacun en triple : un contrdle, un pour la faible concentration (5

uM) et un pour la forte concentration (15 uM).
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Figure 6 : Vue schématique du protocole utilisé pour les prélévements des omiques, et de la CsA

extracellulaire, intracellulaire, et adsorbée (d'aprés Wilmes et al. [3]).

Les concentrations de CsA ont été mesurées le premier et le 14éme jour aux temps 0.5h, 1h,
3h, 6h et 24h (juste avant le changement de milieu extracellulaire), et aux 3eme, 5¢éme, 7¢me et
10éme jour a 24h (juste avant le changement de milieu extracellulaire). Les quantités
intracellulaires et quantités adsorbées aux parois des puits ont été mesurées le premier et le 14¢me
jour aux mé€mes temps (cf. Figure 6). Les quantités adsorbées aux parois des puits ont été récoltées

en utilisant du méthanol comme éluant.

Les dosages pour les données de CsA ont été réalisés par spectrométrie de masse en tandem
couplée a une chromatographie en phase liquide (LC-MS/MS). Les dosages pour les données
transcriptomiques, réalisés par Illumina® HT 12 v3 BeadChip arrays, pour les données
protéomiques, réalisés par spectrométrie de masse couplée a une chromatographie en phase liquide

a haute performance (HPLC-MS), et pour les données métabolomiques, réalisés par spectrométrie
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de masse en infusion directe (MS), ont été faits sur des échantillons récoltés a la fin des jours 1, 3 et

14 (cf. Figure 6).

3.2. Modeles

3.2.1. Modé¢le de PK in vitro

frst order
Supernatant Vial wall
non- mteger order

first order lT saturable

Cell —) metabolism

saturable

Figure 7 : Représentation schématique du modele de PK in vitro.

Le mod¢le mathématique développé pour modéliser la distribution de la CsA dans les cellules
RPECT est un mod¢le a trois compartiments (cf- Figure 7). Les trois compartiments sont : le milieu
extracellulaire (qui correspond au surnageant seul), le milieu intracellulaire (qui correspond au lysat
cellulaire) et les parois du puits. Les échanges de CsA se font entre le surnageant et les parois du
puits et entre le surnageant et la cellule. Les échanges, se faisant du surnageant vers les parois du
puits et du surnageant vers la cellule, sont modélisés par une équation linéaire (correspondant a un
mécanisme non saturable). Les échanges se faisant des parois du puits vers le surnageant sont
modélisés par une équation non liné€aire de type puissance, et les échanges se faisant de la cellule
vers le surnageant sont modé¢lisés par une équation non linéaire de type Michaelis-Menten. Enfin,
une composante d'élimination, qui correspond au métabolisme et qui est modélisée par une équation
non linénaire de type Michaelis-Menten, est présente au niveau cellulaire. Les équations

caractérisant ce modele sont les suivantes :
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ot CSA.yoso €5t la quantité de CsA dans le cytosol, CsAewacemiars 1a quantité dans le milieu
extracellulaire et CsA,.., la quantité adsorbée aux parois du puits. La description des paramétres se

trouve dans le Tableau 4 (cf. chapitre 4.Résultats).

3.2.2. Modéle Nrf2

Le modgele utilisé pour la partie biologie systémique est un modéele inspiré de celui de Zhang
et al. [53] (cf- Figure 8). Toutes les équations sont regroupées dans les annexes. Le modele de
Zhang décrit les différentes phases du métabolisme d'un xénobiotique de facon détaillée, puisqu'il
inclut l'activation et la transcription des geénes codant pour certaines molécules impliquées dans le
métabolisme des xénobiotiques, ainsi que leur traduction. Le modéle est congu de la maniére
suivante : lorsque le xénobiotique étudié entre dans la cellule, il peut entrer dans le noyau, étre
métabolisé par un cytochrome P450 (CYP), ou se lier au facteur de transcription AhR (cette liaison
peut se faire aussi dans le noyau). Le complexe AhR-xénobiotique va se lier a la molécule ARNT
pour former un nouveau complexe, qui va lui-méme se lier a la région promotrice de certains génes
et induire leur transcription. La présence du xénobiotique étudié dans le cytoplasme va induire la
production des ROS. Ces derniers vont avoir la méme action sur Keapl et le systtme Nrf2 que
précédemment détaillée (cf. 2.4. La voie de signalisation Nrf2). Les ROS sont éliminées par
conjugaison avec le GSH via la GPx et excrétées de la cellule via MRP. Le modéle de Zhang n'a pas

été¢ développé pour un xénobiotique spécifique mais pour une utilisation générique. Ainsi, des
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modifications structurelles ont été apportées au modele afin de mieux décrire la pharmacocinétique

spécifique et le mode d'action spécifique de la CsA :

* Dans la cellule, la CsA est métabolisée par le cytochrome P450 3A5 (CYP3AS). Ce métabolite
n'est pas suivi et n'a aucune incidence sur le modéle. Le choix de l'isoforme du CYP a été fait
d'aprées les informations récoltées dans la littérature. En effet, la CsA est principalement
métabolisée par les isoformes CYP3A [54], cependant, dans le rein, seul le CYP3AS est
significativement exprimé [55];

* Le stress oxydant, caractérisé par la quantité totale de tous les composés oxydants présents dans
la cellule (ROS), est explicitement introduit dans le modéle comme une variable d'état (eq. A75);

* La production de ROS dépend de la quantité intracellulaire de CsA, et les ROS sont éliminées par
conjugaison avec le GSH (eq. A75) en une espece non réactive (NRS). NRS n'est pas suivi et n'a
aucune incidence sur le modéle;

* Keapl et le complexe Nrf2-Keapl sont oxydés par les ROS (eqs. A52, A53, A72, A73).

Toutes les autres équations sont semblables a celles présentes dans le modele de Zhang [53],
cependant certaines valeurs de parameétres ont été modifiées du fait de la spécificité de la CsA : dans
le modéle, les xénobiotiques peuvent se lier au récepteur nucléaire AhR. Néanmoins, la CsA n'est
pas connue comme ¢étant un ligand de AhR, ainsi les paramétres retrouvés dans I'équation

caractérisant la liaison du xénobiotique (ici la CsA) avec AhR ont été fixés a zéro.
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Figure 8 : Représentation schématique du modele de biologie systémique Nrf2.

Par la suite, le couplage du modele de signalisation cellulaire (partie biologie systémique)
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MRP

MRP.

MRP.

avec le modele de distribution in vitro (partie PK in vitro) sera appelé modele PKSB.

3.2.3. Modé¢le PBPK pour la CsA

Afin d'extrapoler les résultats obtenus a partir du modele PKSB a une population humaine, un
modele PBPK a été utilisé. Le but ici est d'utiliser un modele PBPK générique proposé par Simcyp
pour la CsA chez 'homme, afin de reproduire les cinétiques observées par Gupta et al. [4] et de les
extrapoler a une population plus large. La structure du modele PBPK développé par Simcyp pour
les humains est illustrée sur la Figure 9. Les modes d'administration sont la voie intraveineuse en

bolus (« IV dose » sur la Figure) et la voie orale (« PO dose » sur la Figure). La voie cutanée et
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l'inhalation sont également développées mais n'ont pas été utilisées pour les simulations de CsA
présentées ici. Les sites du métabolisme de la CsA sont ici limités a l'intestin et au foie, et le seul
site d'excrétion est le rein. L'évolution temporelle de la quantité ou de la concentration de la CsA
dans chaque compartiment du mod¢le est obtenue en résolvant numériquement l'ensemble des

équations différentielles correspondant au mode¢le.

SimCYP Copyright

P Lung
— Adipose |4
— Bone <
— Brain <
p— Heart
ernous E—— . -
— E||x, d | f— K.I’dﬂgy -
p— Muscle |®
Skin g
Liver
% ——  Spleen %
Portal Vein i+ —_—
o Gut -«
14V Dose| Lﬁ' — A PO Dose

Figure 9 : Représentation schématique du modele PBPK utilisé par Simcyp.

La structure du modele est déja codée dans le logiciel Simcyp, et seuls les paramétres doivent
étre déterminés. Concernant la population, le groupe prédéfini « volontaires sains » a été choisi.
Toutefois pour correspondre aux caractéristiques des sujets étudiés par Gupta et al. [4], la masse de
référence des sujets a échantillonner a été fixée a une moyenne de 64 kg, les 4ges minimum et
maximum a 24 et 34 ans, et une proportion de 50% d'hommes. Des simulations Monte Carlo ont été
réalisées afin de mettre en évidence et de modéliser la variabilité inter-individuelle. La durée de
I'¢tude simulée était de 24 h pour une administration par voie orale de 10 mg / kg de CsA. Un
mod¢le d'absorption orale de premier ordre a été utilisé, avec comme constante de vitesse 0,91 h™!

[56]. Enfin, la clairance in vivo, déja définie dans Simcyp et égale a 59,8 L.h", a été choisie.

56 /235



-

-

(@)}

g 17

c

Q

©

3=

@

O 0.1

c

O

O .
— | ]

0.01 | | | | | |

0 4 8 12 16 20 24

Time (hr)

Figure 10 : Prédictions et données de la concentration en CsA dans le sang. Les données, provenant
de Gupta et al. [4], ont ét¢ obtenues apres une administration orale de 10 mg/kg de CsA , et sont
représentées par des carrés pour les sujets ayant regu un régime appauvri en matieres grasses, et des
triangles pour les sujets ayant regu un régime enrichi en maticres grasses. La ligne pleine
correspond a la prédiction moyenne pour 100 sujets (alimentation non prise en compte) et les lignes

en pointillés correspondent au Seme et 95¢me centiles des prédictions (d'aprés Bois et al. [5]).

La Figure 10 montre les données [4] superposées a la prédiction moyenne du mod¢le ainsi que
les 5™ et 95°™ centiles des valeurs simulées. L'évolution temporelle de la concentration de CsA
dans le sang humain est assez bien décrite et ce, méme si I'alimentation a un effet sur I'absorption du

médicament. Des simulations plus détaillées sur le processus d'absorption seraient envisageables.
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Figure 11 : Prédictions moyennes des concentrations de CsA dans le foie, le rein et le SNC (d'apres

Bois et al. [5]).

La Figure 11 illustre ce qui est probablement I'un des intéréts majeurs de l'utilisation des
mode¢les PBPK : prédire 1'évolution temporelle d'une substance (CsA dans ce cas) dans différents
organes (ici dans le cerveau, le foie et les reins) pour une population humaine globale. Une centaine
de sujets sains ont ainsi été simulés. Ces sujets sont agés de 20 a 70 ans et ont pris une dose
quotidienne de 10 mg/kg de CsA pendant 60 jours. Les autres paramétres ont été échantillonnés
dans les mémes distributions que celles utilisées pour la Figure 10. Il est intéressant de noter que
lors de la premicre semaine de traitement, I'exposition au niveau du foie est la plus élevée des trois,
alors qu'apres 60 jours de traitement l'exposition au niveau du cerveau devient supérieure a celle du

foie et du rein.

Enfin ce mod¢le a aussi été utilis€¢ pour prédire des concentrations intracellulaires rénales qui
ont ét¢ couplées au modele PKSB présenté dans la partie précédente. Le couplage des
concentrations intracellulaires rénales avec le modele PKSB a été réalisé en utilisant deux méthodes

différentes.

Pour la premicere méthode, le but recherché était de comparer I'évolution des quantités des

différentes espéces du modele PKSB au cours du temps pour différents sujets, en utilisant des
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représentations graphiques de type « quantité¢ en fonction du temps ». Ainsi, un ensemble de 100
sujets différents a été congu. Chaque sujet est simulé¢ de la méme fagon : une série temporelle de
concentrations intracellulaires rénales a ét¢ simulée a l'aide du modele PBPK et un vecteur de
parametres provenant du modele PKSB a été attribué au sujet. Ce vecteur de parametres est tiré au
hasard parmi l'ensemble des vecteurs solutions (c'est-a-dire tir¢ par MCMC de la distribution

conjointe a posteriori des parametres).

Pour la deuxiéme méthode, le but recherché était d'utiliser un nombre important de
prédictions afin d'étudier la distribution des quantités des différentes especes du modele PKSB a un
instant z. Pour cette méthode, un ensemble de 10000 sujets différents a été simulé. Cent séries
temporelles de concentrations intracellulaires rénales ont été simulées comme ci-dessus, et chacune
a ¢té appariée a 100 vecteurs de paramétres provenant du modele PKSB tirés au hasard. Ainsi
plusieurs sujets possédent le méme profil de concentrations intracellulaires. Il est cependant peu
probable que deux sujets soient identiques (a la fois mémes concentrations intracellulaires rénales et

méme vecteur de parametres).

3.3. Méthodes statistiques

Les parametres du modele de PK in vitro ont été calibrés dans un cadre d'inférence bayésienne
[50,57], avec les données expérimentales sur les quantités de CsA extracellulaires, intracellulaires et
adsorbées. Une distribution non informative (vague) a été utilisée pour définir la distribution a
priori des paramétres (voir Tableau 3). La vraisemblance des données a été choisie comme suivant
une distribution log-normale centrée sur les prédictions du modele. L'écart type correspondant aux
erreurs de mesures a ¢té choisi comme étant spécifique de chaque type de données (extracellulaires,
intracellulaires, et adsorption), ainsi trois écarts types différents ont été¢ estimés. Une distribution
non informative de type log-uniforme leur a été assignée et ils ont été calibrés en méme temps que
les autres paramétres du modele. Un total de 11 paramétres (dont 3 statistiques) ont été calibrés. Les

distributions a posteriori des parametres ont été obtenues par échantillonnages MCMC [57].

Pour le modele PKSB, 27 paramétres (dont 4 statistiques) ont été calibrés. Mis a part la
vitesse maximale de métabolisme (vmax) de la CsA, tous les paramétres préalablement estimés
dans le modele PK in vitro ont été fixés a leur mode a posteriori dans le modele PKSB. Le vmax du
métabolisme de la CsA n'a pas exactement la méme signification ni les mémes unités dans les deux

modeles. De plus, une simple transposition n'a pas été possible car une variable d'état doit étre
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utilisée pour la conversion, ce qui rend le calcul complexe (car dépendant du temps). Ainsi pour
simplifier la résolution du systéme, ce parametre a ét¢ de nouveau estimé dans le modele PKSB.
C'est pour cette méme raison que les données sur les quantités de CsA extracellulaire, intracellulaire
et adsorbée sont utilisées, et que les écarts types correspondant aux erreurs de mesure sur ces
quantités sont conservés. Les 23 parametres non statistiques (Tableau 4) ont été calibrés en utilisant
les données omiques, présentées sous forme de fold change. Les données omiques utilisées
concernent les ARNm, protéines et molécules suivantes : ARN messager (ARNm) du géne codant
pour Nrf2, ARNm du CYP3AS5, ARNm de la GS, ARNm de la GCLC, ARNm de la GCLM, ARNm
de la GPx, ARNm de la MRP, la protéine GCLM, la GS, la MRP, la y-glutamylcysteine (y-GC), et le
GSH (cf Annexes). Sept de ces 23 paramétres ont une influence directe sur la formation et
I'¢limination des ROS, ainsi que sur son action sur Keapl. Quinze de ces 23 parameétres controlent
l'activation et I'induction des genes suivants : Nrf2, GCLC, GCLM, GPx, CYP3AS5, GS et MRP. Les
distributions a priori des paramétres ont été choisies comme étant vagues (pour deux parameétres
spécifiques de la CsA) ou centrées (pour 21 autres parameétres) sur les valeurs utilisées par Zhang
[53] (Tableau 4). La vraisemblance des données a €té¢ choisie comme suivant une distribution log-
normale centrée sur les prédictions du modele. Un unique écart-type correspondant a l'erreur sur les
mesures a été choisi, et calibré en méme temps que les autres parametres du modele, en utilisant une
distribution a priori vague de type log-uniforme. Comme pour la calibration des parameétres du
modele PK in vitro, les distributions a posteriori des parametres ont €t€¢ obtenues en utilisant un
échantillonnage MCMC. Pour tous les parametres, la convergence a été évaluée en calculant le

critére R de Gelman et Rubin [51] sur les 200,000 derniéres itérations de chaque chaine.

Les simulations permettant la calibration des paramétres et celles pour réaliser des prédictions
ont été réalisées avec GNU MCSim v5.4.0 [57]. Le logiciel R, version 2.15.1 [58] a été utilisé pour

la réalisation de tous les graphiques.
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Tableau 3 : Liste des parametres calibrés du modele PKSB, et de leur distribution a priori.

Paramétre Description Unités Distribution a priori
Vmax7 Constante de vitesse du métabolisme de la CsA sec’! LN(0.2,2)
kf75 Vitesse de formation de base des ROS zmol.sec™ LN(12,2)
V’"‘”‘gb Vitesse maximum du métabolisme des ROS sec”! LN(8, 2)
koxlo Constante de vitesse de I'oxydation de Keapl zmol™.sec™ Uniforme(10%,10?%)
kpos Constante de vitesse de formation des ROS sec™! Uniforme(10%,10?)

kblg Constante de vitesse de liaison entre Nrf2 et Maf sec’! LN(0.003,2)
k TSP, Constante de vitesse de transcription de mRNAcyp sec’! LN(1.07,2)
k TSP, Constante de vitesse de transcription de mRNA sec’! LN(0.00611,2)
k TSP, Constante de vitesse de transcription de mRNAgs sec’! LN(1.15,2)
k TSP, Constante de vitesse de transcription de mRNAGcic sec! LN(1.98,2)
k TSP o Constante de vitesse de transcription de mRNAGeim sec”! LN(3.22,2)
k TSP, Constante de vitesse de transcription de mRNA gpx sec’! LN(0.242,2)
kTSP66 Constante de vitesse de transcription de mRNAyrp sec’! LN(0.9,2)
ka2 Constante de vitesse de liaison entre GCLC et GCLM sec’! LN(2x1072)

kind(NMA ), Coefficient d'induction pour le géne Nrf2 zmol™!.sec’ LN(100, 2)

kind(NMA )3 Coefficient d'induction pour le géne GS zmol.sec’ LN(5.95,2)

kind(NMA) » Coefficient d'induction pour le géne GCLC zmol!.sec’! LN(8.7,2)
kind(NMA )47 Coefficient d'induction pour le géne GCLM zmol.sec’! LN(1.6,2)
ki,,d(NMA s Coefficient d'induction pour le géne GPx zmol'.sec™ LN(11.9,2)

k ind(NM4) ;5 Coefficient d'induction pour le géne MRP zmol'.sec™! LN(16,2)

Vmax(GCL)72 Constante de vitesse de la synthése de y-GC sec’! LN(8.2,2)

Vmax(GCLC)72 Constante de vitesse de la synthése de y-GC sec’! LN(1.9,2)
Vinax Constante de vitesse de la synthése de GSH sec’! LN(6.5,2)

73

LN: Distribution log-normale (moyenne, écart-type)
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4. Résultats

4.1. Modele PK in vitro

Données
PK
in vitro

Modele

| ‘I\ 3 PK
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Figure 12 : Présentation schématique des différentes étapes de la partie concernant le modele PK in

vitro (Partie 1).

Les résultats de la calibration du modele PK sur la base des données de concentration
obtenues in vitro sont illustrés sur la Figure 13. Dans I'ensemble, les données sont plutdt bien
simulées. Le profil journalier de la cinétique de la CsA administrée a 5 pM (« faible
concentration ») ne montre pas d'altérations particuliéres entre le jour 1 et le jour 14, et I'état
d'équilibre est rapidement atteint au bout de trois jours. Les données révelent une augmentation d'un
facteur de seulement 1,5 entre les quantités intracellulaires de CsA au jour 1 et celles au jour 14. Ce
rapport est confirmé et conservé par les prédictions. Le rapport moyen entre les concentrations

intracellulaires et extracellulaires de CsA est d'environ 200 au jour 14. Cela concorde avec le fait
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que la CSA est tres lipophile et a tendance a s'accumuler dans les cellules. L’adsorption de la CsA
aux parois des puits suit le méme profil que la distribution intracellulaire. A 1'état d'équilibre, la
répartition de la CsA dans les différents « compartiments » est la suivante : environ 67% de la
quantité totale dans le surnageant, 21% dans les cellules et 12% adsorbée aux parois des puits.

Enfin, 30% de la quantité totale de CsA administrée au cours des 14 jours a été¢ métabolisée.

Le profil journalier de la cinétique de la CsA administrée a 15 uM (« forte concentration »)
montre d'importantes modifications dans la cinétique entre le jour 1 et le jour 14. Contrairement a la
faible concentration, 1'état d'équilibre n'est pas clairement identifiable au bout de 14 jours. Des
simulations réalisées sur 60 jours (Figure 14) permettent d'établir que 1'équilibre est atteint au bout
de 15 jours environ, soit beaucoup plus tardivement qu'a faible concentration. A 1'état d'équilibre, la
répartition de la CsA dans les différents « compartiments » est la suivante : environ 48% de la
quantité totale dans le surnageant, 43% dans les cellules et 9% adsorbée aux parois des puits. La
aussi, les résultats sont fortement différents de ceux rencontrés pour la faible concentration. Cette
différence se retrouve principalement dans 1'étude des quantités intracellulaires de CsA. Par rapport
au jour 1, la quantité retrouvée dans les cellules est 3 fois plus importante au jour 14 (alors qu'elle
était 1,5 fois plus importante pour la faible concentration), et le rapport moyen entre les
concentrations intracellulaires et extracellulaires de CsA au jour 14 est de 650 (contre 200 pour la
faible concentration). Ceci met en évidence la présence dun ou plusieurs mécanismes de
distribution saturables. En effet, 1'existence de ce type de mécanisme permettrait d'expliquer cette
accumulation non linéaire de CsA dans les cellules. Un élément important a noter est qu'il n'aurait
pas ¢été possible de retrouver ce phénomene si le protocole expérimental n'avait pas inclus une
administration a doses répétées. Enfin, 15% de la quantité totale de CsA administrée au cours des 14
jours a ¢été¢ métabolisée. Cette valeur plus faible qu'a la faible concentration est cohérente avec

I'hypothéese d'un métabolisme saturable.
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Figure 13 : Représentation graphique des quantités extracellulaires (A1 et A2), intracellulaires (B1
et B2) et adsorbées (C1 et C2) en CsA en fonction du temps (sur 14 jours). Les résultats obtenus
pour une administration a doses répétées de CsA a 5 uM sont représentés en haut (A1, B1 et C1), et
les résultats obtenus pour une administration a doses répétées de CsA a 15 uM sont représentés en
bas (A2, B2 et C2). Les courbes noires représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs
de parametres tirés au hasard. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction, réalisée a
partir du vecteur de parameétres ayant la plus grande densité de probabilité a posteriori. Les cercles

rouges représentent les données.
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Figure 14 : Représentation graphique des quantités extracellulaires (A1 et A2), intracellulaires (B1
et B2) et adsorbées (C1 et C2) en CsA en fonction du temps (sur 60 jours). Les résultats obtenus
pour une administration a doses répétées de CsA a 5 uM sont représentés en bas (A2, B2 et C2), et
les résultats obtenus pour une administration a doses répétées de CsA a 15 uM sont représentés en
haut (A1, B1 et C1). Les courbes noires représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs
de parametres tirés au hasard. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction, réalisée a

partir du vecteur de parameétres ayant la plus grande densité de probabilité a posteriori.
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Tableau 4 : Liste des parametres du modele PK in vitro, et de leurs distributions statistiques.

Mode,
moyenne + écart-type

Parametre Description Unités Distribution a priori de la distribution
a posteriori
CL. Constante de diffusion pour I'entrée 3 sl 14 99.6,
"7 dans la cellule Hom.sec LU (107, 109 99.8 + 21
Km Constante de Michaelis pour I'efflux 4 2965,
o) cellulaire nmol.L LU(100, 50000) 3160 620
CLou,l Rapport entre les constantes de 0.581
Michaelis et de diffusion de l'efflux pm’.sec’! LU(1072, 20) N
. 0.568 +£0.16
out,| cellulaire
Constante de vitesse de liaison au 4 » 4 3.55%107,
ky plastique see LUA07, 5x107) 3.54x10° + 1.0x10°
k Coefficient de détachement - Uniforme(0, 0.95) 0.921,
3 > 0.802 £ 0.074
Constante de vitesse de détachement K3 ] " 6.01x10*,
ky au plastique zmol™sec LU(10%, 0.5) 6.09x107 £ 8.7x107
Vitesse maximum du métabolisme de 4 40.0,
V ax la CsA zmol.sec LU(0.1, 5000) 470+ 14
K Constante de Michealis pour le : 7 2.18x10¢,
" métabolisme intracellulaire zmol LUGX10%, 5x107) 3.43x10°£2.2x10°
Vv Vol llulai 3 Unif 500, 3000 2081,
cell olume cellulaire pm niforme(500, ) 2010 + 140

*: 1 zmol = 1 zeptomole = 10?' mol

**: LU: Distribution log-uniforme (borne inférieure, borne supérieure).
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4.2. Modéle PKSB (couplage du modéle PK in vitro et d'un modéle
Nrf2)

Modele de Données
- biologie PD
systémique in vitro
Données ‘
PK
in vitro
Modél N
l T _ . Modéle Mo
in vitro PKSB _
. calibré
calibré

Modele
PK
in vitro

Figure 15 : Présentation schématique des différentes étapes de la partie concernant le modele

PKSB (Partie 2).

Une grande partie des résultats présentés ici (et des données utilisées) le sont sous forme de
rapport entre deux quantités (ou « fold change » en anglais). Tous les rapports des quantités, utilisés
dans ce document, et appelés par la suite FC, sont calculés de la méme facon. Ils correspondent au
rapport entre la quantit¢ d'une espéce (GSH, GCLC, GCLM, etc...) a un temps t pour une
concentration donnée en CsA administrée, sur la quantité de cette méme espece, au méme temps t,

mais a une concentration en CsA administrée égale a zéro.

Les résultats concernant les prédictions des omiques et des ROS en fonction du temps
présentent plusieurs particularités intéressantes. Tout d'abord, aprés étude et comparaison de

I'évolution des différentes chaines de simulation MCMC, deux ensembles de solutions différents ont
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pu étre définis. Il n'est pas évident de déterminer lequel des deux ensembles de solutions est le plus
probable ou le plus correct car ils possédent tous les deux des avantages comme des inconvénients
et aucun ne présente plus d'é¢léments en sa faveur que l'autre. Dans le premier cas, la densité a
posteriori globale se stabilise a un niveau légeérement plus élevé que dans le second cas. Dans le
second cas, l'erreur prédite associée aux données est en général plus faible. De plus, aux vues des
prédictions, il est, 1a aussi, difficile de départager les deux ensembles de solutions. Aussi, les deux
ensembles de solutions seront présentés et détaillés et toutes les prédictions (en fonction du temps et
de la dose) ont été réalisés pour chacun des deux ensembles de solutions. Le premier ensemble de

solution sera nommé PES par la suite, et le second ensemble SES.

Pour le premier ensemble de solutions, quatre MCMC ont été utilisées, et pour le second
ensemble de solutions, cing MCMC ont été utilisées. La convergence de ces neuf MCMC a été
obtenue apreés 200,000 itérations. Pour chaque ensemble de solutions, un échantillon de 5000
vecteurs de paramétres a été créé pour réaliser toutes les prédictions. Les Figures 16 a 31
concernent le premier ensemble de solutions et les Figures 32 a 49 concernent le deuxi¢me

ensemble de solutions.
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Tableau 5 : Liste des parametres calibrés du modéle PKSB, et de leur distribution a posteriori.

Mode, moyenne + écart-type

Mode, moyenne + écart-type

Paramétre de la distribution a posteriori de la distribution a posteriori
(pour l'ensemble de solutions 1) (pour l'ensemble de solutions 2)
Vmax7 0.193,0.245 £ 0.125 0.200, 0.273 £ 0.11
kros 16.6,37.6 £21.5 24.8,343+11.4
"maxgb 13.3,16.4+9.8 13.2,20.4+12.2
k"xlo 3.07x10%, 3.86x10° + 2.0x10° 2.02x10%, 1.97x10° + 1.86x107
kros 6.80x107, 6.69%10” + 2.42x107 3.18%107%,2.94x10° £ 2.98x10¢
kblx 0.022,0.0166 £ 0.010 0.0182, 0.0121 + 0.00476
kTSle 1.22,1.26 £ 0.633 1.31, 1.11 £ 0.484
kT5p28 0.039, 0.060 £ 0.042 0.034,0.053 £0.017
kTSp34 1.14,2.06 + 0.964 2.0,5.5+£2.34
kT5p42 0.836, 1.19 + 0.633 1.16, 0.935 + 0.405
kTSP48 2.81,3.66 +2.31 2.67,3.51+1.93
kTSp57 0.513,0.532 £ 0.187 0.592,0.533 £0.162
kTSPéa 0.438,1.35+1.06 0.585,1.28 + 1.03
ka2 1.76x10%, 1.57x10° £ 9.03x10¢ 7.82x10%, 1.36x10° + 8.54x10°
k,-nd(NMA)N 151,199 + 158 246,239 + 179

kind(NMA)33
k.
mdﬂVMA)M
k.
znd(NMA)47
k.
lnd(NMA)56
k.
lnd(NMA)65
v
max(GCL)U
Y
max(GCLC)72
v

max73

3.40,4.84+2.39

40,32+ 12

2.79,4.32+1.56

13.2,16.2+10.1

6.01,12.1+7.17

15.6,20.9 £ 12.1

0.795, 0.918 £ 0.552

13.3, 8.06 + 4.48

1.54,431+2.13
55.4,69.8+22.3
9.12,8.93 + 2.80
44.7,60.9 +25.6
5.66,15.9 + 9.88
17.4,18.8 +11.3

0.38, 0.666 = 0.369

7.78,2.98 £0.369
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Figure 16a : Distributions des paramétres statistiques et non statistiques estimés par MCMC, pour

le premier ensemble de solutions (en noir) et pour le second ensemble de solutions (en rouge). La

ligne en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Figure 16b : Distributions des paramétres statistiques et non statistiques estimés par MCMC, pour

le premier ensemble de solutions (en noir) et pour le second ensemble de solutions (en rouge). La

ligne en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Figure 16¢ : Distributions des paramétres statistiques et non statistiques estimés par MCMC, pour
le premier ensemble de solutions (en noir) et pour le second ensemble de solutions (en rouge). La

ligne en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Pour les deux ensembles de solutions, les distributions a posteriori des paramétres sont en
général similaires. Seuls sept paramétres possédent des distributions a posteriori clairement
différentes selon l'ensemble de solutions choisi. Ces différences peuvent étre séparées en deux
catégories : celles ou, selon I'ensemble de solutions, les distributions a posteriori sont « décalées »
(centrées sur des valeurs différentes) mais possédent une dispersion équivalente, et celles ou c'est
principalement la dispersion qui est modifiée. La premicre catégorie concerne certains parametres
impliqués, directement ou indirectement, dans la synthése du GSH (le parametre intervenant dans la
transcription de I'ARNm de la GS et ceux intervenant dans I'induction des génes GCLC, GCLM et
GPx). Dans la seconde catégorie, on retrouve le vmax de 1'équation modélisant la synthése de GSH
et deux parameétres impliqués dans la synthése et I'action des ROS. Pour le SES, la dispersion de la
distribution a posteriori de ces paramétres est beaucoup plus réduite pour le PES. Les deux
parametres impliqués dans la synthése et I'action des ROS sont les seuls ayant une distribution a
priori non-informative. Malgré un espace trés large a leur disposition, les deux ensembles de

solution convergent vers des solutions assez proches.

Enfin, comme expliqué précédemment, la distribution a posteriori de l'erreur sur les mesures
concernant les données omiques (SD4) du SES est centrée sur une valeur plus faible que celle du

PES.

73 /235



125 1.4 4

204 ARNmM Nrf2 ARNm CYP ARNm GS ARNm GCLC

3.5 1

1.20 A
1.15 A

;11107

1.05 4 L]

1.00

0.95 - .

s/ ARNm GPx *1  ARNm MRP ol . gamma-GC

1.5 1

0.5

i GSH

LI — L . — T 1 T T T T T T T 1 T T T T T T 1
10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14

T T T T
0 2 4 6

8
Temps (jour) Temps (jour) Temps (jour) Temps (jour)

Figure 17 : Représentation graphique des FC des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en
ARNm du CYP3AS, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du
GPx, en ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps
(sur 14 jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 5 uM. Les courbes noires
représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le
premier ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du premier
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori. Les cercles rouges représentent les données.
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Figure 18 : Représentation graphique des FC des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en
ARNm du CYP3AS, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du
GPx, en ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps
(sur 14 jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 15 uM. Les courbes noires
représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le
premier ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du premier
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori. Les cercles rouges représentent les données.
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Les Figures 17 et 18 représentent, respectivement a faible concentration et forte
concentration, les simulations obtenues avec le PES pour toutes les données omiques utilisées pour
la calibration du modele. Quelle que soit la durée d'observation et la concentration, toutes les
variations des espéces observées (mise a part pour ' ARNm du CYP) suivent la méme tendance. Par
exemple, pour les courbes issues d'un méme vecteur de parameétre, les oscillations ont exactement la
méme période d'une espeéce a l'autre, par contre les amplitudes pourront étre et seront souvent
différentes. Ainsi, toutes les observations qui vont suivre sont valables pour toutes les especes

étudiées (mise a part pour 'ARNm du CYP).

A faible concentration (Figure 17), il est difficile de dire si le systéme est a I'équilibre apres 14
jours. En effet, pour plusieurs courbes, les oscillations ne sont pas réguliéres et ne semblent pas se
stabiliser (dont celle formée par le vecteur des parameétres le plus probable). Leurs amplitudes ne
sont pas constantes et sont tres différentes d'une courbe a l'autre. Pour leurs périodes, elles sont
difficiles a déterminer et 1a aussi, trés différentes d'une courbe a l'autre. Bien qu'elles soient
différentes d'une courbe a l'autre, il est intéressant de remarquer qu'elles ne sont cependant jamais
égales a 1 jour. C'est un ¢élément remarquable car la période d'administration de la CsA est
précisément égale a 1 jour alors qu'ici, la période de chaque oscillation est approximativement

comprise entre 1,5 jours et 2 jours.

Pour la forte concentration (Figure 18), trois types de profils se dégagent :

* le premier type de profil est, comme pour la faible concentration, de type oscillant. Cependant
contrairement a la faible concentration, les oscillations sont toutes régulic¢res et la période des
oscillations est la méme pour les courbes présentant ce type de profil. La période est d'exactement
2 jours. Comme pour la faible concentration, les amplitudes des oscillations sont tres différentes
d'une courbe a l'autre. Ce profil ne concerne que quelques courbes.

* le deuxiéme type de profil possede une phase croissante et se termine en plateau. Les plateaux se
stabilisent a des valeurs maximales différentes d'une courbe a I'autre. Ce profil concerne la
majorité des courbes.

* le troisieéme type de profil est un mélange des deux précédents. En effet, il est possible d'observer
la présence de faibles oscillations en début de courbe, puis une diminution progressive de
l'amplitude de ces oscillations, pour terminer sur une disparation compléte d'oscillations. Ce
profil ne concerne que quelques courbes et pour certaines de ces courbes, les oscillations n'ont

toujours pas completement disparues au bout des 14 jours.
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Enfin, I'équilibre semble déja atteint au bout de 14 jours pour la plupart des courbes.

Que ce soit a faible concentration ou forte concentration les données sont globalement bien

prédites.
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Figure 19 : Représentation graphique des FC des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en
ARNm du CYP3AS5, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du
GPx, en ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps
(sur 60 jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 5 uM. Les courbes noires
représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le
premier ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du premier
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 20 : Représentation graphique des FC des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en
ARNm du CYP3AS, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du
GPx, en ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps

(sur 60 jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 15 uM . Les courbes noires

représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le

premier ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du premier

ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.

79 /235



Les Figures 19 et 20, qui représentent le méme type de données mais dont I'observation est
étendue a 60 jours, nous permettent de compléter la description des phénomeénes précédents. En
effet, pour la forte concentration (Figure 20), on retrouve sur 60 jours les trois méme types de
profils que rencontrés sur 14 jours. Il est donc possible de confirmer que, pour la majorité¢ des
solutions, l'équilibre est atteint au bout de 14 jours. Pour la faible concentration (Figure 19), la
présence d'une période trés longue pour un motif complet, difficile a observer sur 14 jours, est mise
en évidence sur 60 jours. S'il est difficile de déterminer la période des oscillations sur 14 jours, c'est
parce qu'il semblerait que cette période comporte en réalité plusieurs oscillations. Selon les

solutions utilisées, les périodes de ces longs motifs semblent comprises entre 15 et 20 jours.

Afin de comprendre les différences observées a forte concentration entre les différentes
solutions du PES, des simulations sans administration de CsA ont été réalisées, et sont regroupées

dans les Figures 21 a 23.
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Figure 21 : Représentation graphique des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en ARNm
du CP3A5, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du GPx, en
ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps (sur 60

jours), et sans administration de CsA. Les courbes noires représentent les prédictions réalisées a

partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le premier ensemble de solutions. La courbe

bleue correspond a la « meilleure » prédiction du premier ensemble de solutions, réalisée a partir du

vecteur de paramétres ayant la plus grande densité de probabilité a posteriori.

81/235



ARNmM Nrf2 (zmol) 0819  ARNm CYP (zmol) ARNm GS (zmal) ARNm GCLC (zmol)

0.4 4 II.r"‘.‘f”"‘-"""_‘-‘f"".'r fllt.l':I{l\I‘ ;.-;‘ -“M‘r ‘I!I‘!n.'f'Ith"H 1.0 1 1l | | |‘| | | | | | H
1.5 1 (A
y 0.6
FPRREP ey repet

0.3 1

,l'lrlrlFlrlJrarlrr r'r'r'r'p'a‘,l” 1.0 4 W‘Hw" U“".‘vwﬂl'l‘w"“n LAdALA
0.1 - 0.2 0.5
0.0 4e+06
1.0 AFle GCLM (zmal) ARNm GPx (zmol) ARNm MRP (zmol) gamma-GC (zmol)

0.5 7

| ] | | i 4 9 WANAWAMAMWAMAMWIAMANIAMWNY
I\ | I Inl imtinAnal

Y

- 3e+06 41 |

|
M .!,h‘-'r MR |
VY -.u.l'.a uln
2e+06
2 -
A | AL A "J' [
1 1e+06
0.1 1 &
1000 4 0 0e+00
ZMo Zmo 6000 + Zmo
GCLM | 1400 7 GS I MRP |
|1II’IIlrl'l"I|I|I|I”I'I.I,‘I-I|I|I,I 1200 - I\r.'u'M\.'.v\"u"u‘u'.*u'.nM.'..'.m’u\f'z'.v.'\.w.'\.'u'u‘.ﬁ.'u'f \rﬂ‘
800 + 5000 A
,.l.J,l,|.J.ul,|||,|.1,|,.u. 1000
| 4000 A
600 4
800 A Uf
e 3000 A
400

T T T T T T T T T T T 1 T T T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60

Temps (jour) Temps (jour) Temps (jour) Temps (jour)

Figure 22 : Représentation graphique des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en ARNm
du CYP3AS, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du GPx, en
ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps (sur 60
jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 5 uM. Les courbes noires représentent
les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de paramétres tirés au hasard. La courbe bleue
correspond a la « meilleure » prédiction du premier ensemble de solutions, réalisée a partir du

vecteur de paramétres ayant la plus grande densité de probabilité a posteriori.
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Figure 23 : Représentation graphique des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en ARNm
du CYP3AS, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du GPx, en
ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps (sur 60

jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 15 pM. Les courbes noires représentent

les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le premier
ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du premier
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 24a : Distributions a posteriori des paramétres statistiques et non statistiques estimés par
MCMC, pour le premier ensemble de solutions, pour les solutions présentant des oscillations a dose
z€ro (en rouge) et pour les solutions ne présentant pas d'oscillations a dose zéro (en noir). La ligne

en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Figure 24b : Distributions a posteriori des parameétres statistiques et non statistiques estimés par

MCMC, pour le premier ensemble de solutions, pour les solutions présentant des oscillations a dose
z€ro (en rouge) et pour les solutions ne présentant pas d'oscillations a dose zéro (en noir). La ligne

en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Figure 24c¢ : Distributions a posteriori des parameétres statistiques et non statistiques estimés par

MCMC, pour le premier ensemble de solutions, pour les solutions présentant des oscillations a dose

z€ro (en rouge) et pour les solutions ne présentant pas d'oscillations a dose zéro (en noir). La ligne

en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Contrairement aux Figures 17 a 20, dans les Figures 21 a 23 les résultats ne sont pas présentés
sous forme de FC. Ainsi, la présence d'oscillations visibles pour certaines solutions dans les Figures
18 et 20 peut étre expliquée par des oscillations a dose zéro. Cette hypothése est confirmée par les
résultats présentés dans la Figure 23, puisqu'on remarque ici I'absence totale d'oscillations. Afin de
repérer le ou les parametre(s) responsable(s) de ces oscillations a dose zéro, et afin de vérifier si ce
sous-ensemble de solutions présente un intérét plus grand, une nouvelle étude de la distribution a
posteriori des paramétres a €té réalisée. Dans cette étude, dont les résultats sont regroupés dans la
Figure 24, les parameétres des solutions présentant des oscillations a dose zéro ont été séparés des

parametres des autres solutions.

Parmi toutes les distributions a posteriori des paramétres conduisant (en rouge) ou non (en
noir) a des oscillations a dose zéro, seules deux d'entre elles se distinguent des autres. Ces deux
distributions concernent les parametres de formation et d'induction des ROS. Concernant les
parameétres statistiques, aucune différence notable n'est a signaler dans leur distribution. Ainsi, a la
simple vue de ces résultats, il n'est pas possible de donner plus de valeur ou de crédibilité a I'un ou a
l'autre de ces sous-ensembles du PES. De plus, au vu des résultats concernant les prédictions, il
semblerait que la présence de ces oscillations a dose zéro n'ait aucune conséquence majeure sur le

systeme.

\

Les Figures 25 a 28 illustrent 1'évolution des quantités intracellulaires de ROS et

intranucléaires de Nrf2 a faible et forte concentration, pour le PES.
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Figure 25 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS (A1 et A2) et
intranucléaires de Nrf2 (B1 et B2), au cours du temps (sur 14 jours), pour une administration a
doses répétées de CsA a 5 uM (A2 et B2), et sans administration de CsA (A1 et B1). Les courbes
noires représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de paramétres tirés au hasard
dans le premier ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du
premier ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande

densité de probabilité a posteriori.
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Figure 26 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS (A1 et A2) et
intranucléaires de Nrf2 (B1 et B2), au cours du temps (sur 14 jours), pour une administration a
doses répétées de CsA a5 uM (Al et Bl), eta 15 uM (A2 et B2). Les courbes noires représentent
les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parametres tirés au hasard dans le premier
ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du premier
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de
probabilité a posteriori. Les courbes rouges représentent les mémes prédictions que les courbes

noires et bleue, mais avec une échelle logarithmique pour I'axe des ordonnées.
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Figure 27 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS (A1 et A2) et
intranucléaires de Nrf2 (B1 et B2), au cours du temps (sur 60 jours), pour une administration a
doses répétées de CsA a 5 uM (A2 et B2), et sans administration de CsA (A1 et B1). Les courbes
noires représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de paramétres tirés au hasard
dans le premier ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du
premier ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande

densité de probabilité a posteriori.
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Figure 28 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS (A1 et A2) et
intranucléaires de Nrf2 (B1 et B2), au cours du temps (sur 60 jours), pour une administration a
doses répétées de CsA a5 uM (Al et Bl), eta 15 uM (A2 et B2). Les courbes noires représentent
les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le premier
ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du premier
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de
probabilité a posteriori. Les courbes rouges représentent les mémes prédictions que les courbes

noires et bleue, mais avec une échelle logarithmique pour I'axe des ordonnées.
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Une différence importante entre les prédictions réalisées a faible concentration et celles
réalisées a forte concentration est clairement observable au niveau des quantités intracellulaires des
ROS. En effet, alors qu'a faible concentration, les quantités de ROS semblent suivre le méme type
de profil oscillant que la plupart des autres espeéces du modele, a forte concentration, les profils des
quantités de ROS ne ressemblent & aucun autre vu pour le moment. Alors que pour la plupart des
especes du modele, leurs quantités se stabilisent rapidement a un plateau, les quantités des ROS ne
cessent d'augmenter. Au vu des résultats obtenus sur 60 jours, qui sont treés similaires a ceux obtenus
sur 14 jours, il est trés probable que la tendance reste la méme quelle que soit la durée
d'observation. Grace a l'utilisation de I'échelle semi-logarithmique, il est possible d'affirmer que la
croissance incessante des quantités intracellulaires des ROS n'est pas de type exponentiel, car elle
ne se traduit pas par une droite sur 1'échelle semi-logarithmique, mais serait plutot linéaire ou de
type puissance. Ce type de profil est probablement di a la forme particuliere de 1'équation
modélisant 1'élimination des ROS. En effet, contrairement aux omiques présents dans le modele et
dont I'équation modélisant leur élimination est du premier ordre, I'équation modélisant 1'élimination
des ROS est de type Michaelis-Menten. Ce type d'équation permettant de modéliser les mécanismes
saturables, il est fort probable que dans le cas présent, I'enzyme prenant en charge 1'élimination des
ROS soit saturée a forte concentration, causant ainsi I'accumulation des ROS dans la cellule. Pour
les quantités intranucléaires de Nrf2, que ce soit a faible concentration ou a forte concentration,
toutes les courbes présentent les méme profils que ceux observés avec les autres especes du
modele : elles sont de type oscillant a faible concentration, et atteignent rapidement un plateau pour
la forte concentration. La encore, les plateaux se stabilisent a des valeurs différentes selon les

vecteurs de parameétres utilisés.

Les Figures 29 a 32 regroupent les résultats obtenus en modifiant la concentration en CsA
administrée. Les simulations qui vont suivre ont été réalisées en utilisant un seul vecteur de
parametre (le plus probable). Cependant, d'autres simulations ont été réalisées en utilisant un
vecteur de paramétre présentant des profils oscillants a dose zéro (sans administration de CsA).
Comme expliqué précédemment, ces oscillations a dose zéro ne semblent avoir aucune influence
sur le systeme. Cette hypothese est maintenant confirmée car les prédictions obtenues en utilisant le
vecteur de parametre présentant des profils oscillants a dose zéro sont similaires a celles obtenues
en utilisant un vecteur de paramétre (vecteur le plus probable) ne présentant pas d'oscillations a
dose zéro. Ainsi, seuls les résultats obtenus en utilisant le vecteur le plus probable seront présentés.
Enfin, tous les résultats obtenus pour les especes du modele ne sont pas présentés car pour la plupart

de celles-ci, ils sont similaires. Seuls quatre espéces sont représentées car les résultats concernant la
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GSH, la GPx, la GCL, la GS, la GCLM et la GCLC sont trés proches, si ce n'est identique, en terme

de profil de courbe (les valeurs, quant a elles, sont différentes d'une espéce a l'autre).

Quantité de ROS intracellulaires (nmol)
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Figure 29 : Représentation graphique des quantités intracellulairse des ROS, au cours du temps (sur
14 jours), et en fonction de la concentration de CsA administrée (en doses répétées). Les courbes
rouges (concentrations utilisées pour générer les données) ainsi que la surface grise, représentent les
prédictions réalisé€es a partir du vecteur de parameétres issu du PES et ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.

93 /235



Quantité de Nrf2 intranucléaire (zmol)

2.5

2.0
! ;-..__
i S ]
¢ E
L

1.5 Epd
b
i
ST
£

1.0 i

0.5 3
___.J:_F__r

20
15

Concentration en CsA administrée (uM)

Temps (jour)

Figure 30 : Représentation graphique des quantités intranucléaires de Nrf2, au cours du temps (sur
14 jours), et en fonction de la concentration de CsA administrée (en doses répétées). Les courbes
rouges (concentrations utilisées pour générer les données) ainsi que la surface grise, représentent les
prédictions réalisées a partir du vecteur de paramétres issu du PES et ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 31 : Représentation graphique des quantités intracellulaires de GSH, au cours du temps (sur
14 jours), et en fonction de la concentration de CsA administrée (en doses répétées). Les courbes
rouges (concentrations utilisées pour générer les données) ainsi que la surface grise, représentent les
prédictions réalisées a partir du vecteur de paramétres issu du PES et ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 32 : Représentation graphique des quantités intracellulaires de y-GC, au cours du temps (sur
14 jours), et en fonction de la concentration de CsA administrée (en doses répétées). Les courbes
rouges (concentrations utilisées pour générer les données) ainsi que la surface grise, représentent les
prédictions réalis€es a partir du vecteur de parametres issu du PES et ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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L'é¢tude des quantités des différentes especes du modele en fonction de la concentration en
CsA administrée, permet de supposer 1'existence de seulement deux profils différents pour la plupart
de celles-ci. Les deux profils sont ceux déja observés a faible concentration (5 uM) et forte
concentration (15 uM), c'est-a-dire de type oscillant pour le premier, et de type plateau pour le
second. En effet, pour des concentrations en CsA administrée inférieures ou légerement supérieures
a 5 uM, les profils sont trés proches et ne semblent pas tendre vers quelque chose de différent. De
méme, pour des concentrations en CsA administrée supérieures a 15 uM, le profil dit de type
plateau reste constant et il semble que rien ne pourrait le perturber. Ainsi, concernant les omiques du
modele, il semblerait que le systeme ait déja atteint ses limites des la forte concentration. Il est
d'ailleurs intéressant de noter que la concentration en CsA administrée, pour laquelle les profils
finaux de type plateaux sont atteints, ne semble pas €tre exactement la méme selon 1'espece étudiée.
Concernant les ROS, il semblerait qu'il existe une concentration en CsA administrée critique pour
laquelle le systéme n'arrive plus a les contenir. Dans le cas présent, cette concentration critique est

environ égale a 10 uM.

Les Figures 33 et 34 représentent, respectivement a faible concentration et forte
concentration, les prédictions obtenues pour le SES pour tous les omiques présents dans le mode¢le.
De méme que pour le PES, quelles que soient la durée d'observation et la concentration, toutes les
variations des especes observées (mise a part pour I'ARNm du CYP) suivent la méme tendance.

Ainsi, toutes les observations qui vont suivre sont valables pour tous les omiques étudiés.

Ce qui differe principalement du PES, est le fait que quelle que soit la concentration (faible ou
forte), les oscillations concernent toutes les courbes. Il n'existe pas de profil non oscillant. De plus,
les périodes des oscillations semblent étres égales pour toutes les courbes, que ce soit, la encore, a
faible concentration ou a forte concentration. Cependant, comme pour le PES, les périodes des
oscillations ne sont pas les mémes entre la faible concentration et la forte concentration, et il n'est
pas évident de déterminer la période exacte de ces dernicres car, des la faible concentration, il est

difficile de définir précisément le nombre d'oscillations comprises dans une période.

Que ce soit a faible concentration ou forte concentration les données sont globalement bien

prédites.
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Figure 33 : Représentation graphique des FC des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en
ARNm du CYP3AS5, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du
GPx, en ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps
(sur 14 jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 5 uM. Les courbes noires
représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le
second ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du second
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori. Les cercles rouges représentent les données.
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Figure 34 : Représentation graphique des FC des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en
ARNm du CYP3AS5, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du
GPx, en ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps
(sur 14 jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 15 uM. Les courbes noires
représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le
second ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du second
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori. Les cercles rouges représentent les données.
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Figure 35 : Représentation graphique des FC des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en
ARNm du CYP3AS5, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du
GPx, en ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps
(sur 60 jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 5 uM. Les courbes noires
représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le
second ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du second
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 36 : Représentation graphique des FC des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en
ARNm du CYP3AS5, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du
GPx, en ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps
(sur 60 jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 15 uM. Les courbes noires
représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le
second ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du second
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Les Figures 35 et 36, qui représentent le méme type de résultats mais dont l'observation est
étendue a 60 jours, nous permettent, comme pour le PES, de compléter la description des
phénomenes précédemment observés. Concernant la faible concentration, l'observation des
prédictions sur 60 jours permet de supposer l'existence d'un cycle lent qui prendrait plusieurs jours a
se mettre en place. Ce phénomene n'est pas clairement visible pour toutes les espéces ni pour toutes
les solutions. Pour les espéces concernées, le motif d'une période semble comprendre plusieurs
oscillations et s'étendrait sur environ 20 jours. Concernant la forte concentration, il est difficile de
compléter la description des prédictions sur 14 jours car, quelle que soit I'espéce observée, les
oscillations, qu'elles soient prises indépendamment ou en groupe, ne semblent pas former de motifs
particuliers. La seule information qu'il est possible de dégager de l'observation des prédictions
concerne le nombre total d'oscillations, qui se trouve étre plus important a faible concentration qu'a
forte concentration. Cependant, cette information est déja fournie par l'observation des prédictions
sur 14 jours. Enfin, contrairement au PES, il est intéressant de remarquer 'absence de profil de type

plateau a forte concentration.

Afin de vérifier si le méme phénomeéne que celui observé pour le PES et impliquant la
présence d'oscillations a dose zéro, est présent pour le SES, des simulations sans administration de

CsA ont été réalisées, et sont regroupées dans les Figures 37 a 39.
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Figure 37 : Représentation graphique des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en ARNm
du CYP3AS, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du GPx, en
ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps (sur 60

jours), et sans administration de CsA. Les courbes noires représentent les prédictions réalisées a
partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le second ensemble de solutions. La courbe
bleue correspond a la « meilleure » prédiction du second ensemble de solutions, réalisée a partir du

vecteur de paramétres ayant la plus grande densité de probabilité a posteriori.
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Figure 38 : Représentation graphique des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en ARNm
du CYP3AS, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du GPx, en
ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps (sur 60
jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 5 uM. Les courbes noires représentent
les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le second
ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du second
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parameétres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 39 : Représentation graphique des quantités en ARNm du géne codant pour Nrf2, en ARNm
du CYP3AS, en ARNm du GS, en ARNm du GCLC, en ARNm du GCLM, en ARNm du GPx, en
ARNm du MRP, en gamma-GC, en GSH, en GCLM, en GS, et en MRP, au cours du temps (sur 60

jours), et pour une administration a doses répétées de CsA a 15 uM . Les courbes noires
représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le
second ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du second
ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 40a : Distributions a posteriori des paramétres statistiques et non statistiques estimés par

MCMC, pour le second ensemble de solutions, pour les solutions présentant des oscillations a dose

z€ro (en rouge) et pour les solutions ne présentant pas d'oscillations a dose zéro (en noir). La ligne

en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Figure 40b : Distributions a posteriori des parameétres statistiques et non statistiques estimés par
MCMC, pour le second ensemble de solutions, pour les solutions présentant des oscillations a dose
z€ro (en rouge) et pour les solutions ne présentant pas d'oscillations a dose zéro (en noir). La ligne

en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Figure 40c¢ : Distributions a posteriori des parameétres statistiques et non statistiques estimés par

MCMC, pour le second ensemble de solutions, pour les solutions présentant des oscillations a dose

z€ro (en rouge) et pour les solutions ne présentant pas d'oscillations a dose zéro (en noir). La ligne

en pointillé bleue correspond a la valeur utilisée pour la moyenne de la distribution a priori.
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Comme pour le PES, les résultats ne sont pas présentés sous forme de FC dans les Figures 37
a 39, et comme pour le PES, on retrouve la présence d'oscillations a dose zéro pour quelques rares
courbes. Cependant, contrairement au PES, il est difficile de conclure quant a leur influence sur le
systéme, car a forte concentration toutes les solutions présentent des oscillations. Il n'est donc pas
¢vident de savoir si il existe un phénomene d'addition entre les oscillations présentes a dose zéro et
celles retrouvées a forte concentration. De méme que pour le PES, afin de trouver le ou les
parametre(s) responsable(s) de ces oscillations a dose zéro, et afin de vérifier si ce sous-ensemble de
solutions présente un intérét plus grand, une nouvelle étude de la distribution a posteriori des
parametres a été réalisée. Dans cette étude, les parametres des solutions présentant des oscillations a

dose zéro ont été séparés des parametres des autres solutions.

Contrairement au PES, I'analyse de ces distributions a posteriori se révéle étre moins évidente
car plusieurs parametres présentent une distribution a posteriori bi-modale. De plus, 1'implication
des parameétres controlant la formation et l'induction des ROS n'est pas aussi visible que pour le
PES. Enfin, le fait que la distribution a posteriori de I'erreur de mesure sur les données omiques soit
centrée sur une valeur légérement inférieure pour les paramétres des solutions présentant des

oscillations a dose zéro, est un élément a discuter.

Les Figures 41 a 44 illustrent 1'évolution des quantités intracellulaires de ROS et

intranucléaires de Nrf2 a faible et forte concentration, pour le SES.
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Figure 41 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS (A1 et A2) et
intranucléaires de Nrf2 (B1 et B2), au cours du temps (sur 14 jours), et pour une administration a
doses répétées de CsA a 5 uM (A2 et B2), et sans administration de CsA (A1 et B1). Les courbes

noires représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parametres tirés au hasard
dans le second ensemble de solutions. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du
second ensemble de solutions, réalisée a partir du vecteur de parametres ayant la plus grande densité

de probabilité a posteriori.
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Figure 42 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS (A1 et A2) et
intranucléaires de Nrf2 (B1 et B2), au cours du temps (sur 14 jours), et pour une administration a
doses répétées de CsA a5 uM (Al et B1), et 15 uM (A2 et B2). Les courbes noires représentent les
prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le SES. La courbe
bleue correspond a la « meilleure » prédiction du SES, réalisée a partir du vecteur de parameétres

ayant la plus grande densité de probabilité a posteriori.
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Figure 43 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS (A1 et A2) et
intranucléaires de Nrf2 (B1 et B2), au cours du temps (sur 60 jours), et pour une administration a
doses répétées de CsA a 5 uM (A2 et B2), et sans administration de CsA (A1 et B1). Les courbes
noires représentent les prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de paramétres tirés au hasard
dans le SES. La courbe bleue correspond a la « meilleure » prédiction du SES, réalisée a partir du

vecteur de parametres ayant la plus grande densité de probabilité a posteriori.
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Figure 44 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS (A1 et A2) et
intranucléaires de Nrf2 (B1 et B2), au cours du temps (sur 60 jours), et pour une administration a
doses répétées de CsA a5 uM (Al et B1), et 15 uM (A2 et B2). Les courbes noires représentent les
prédictions réalisées a partir de 49 vecteurs de parameétres tirés au hasard dans le SES. La courbe
bleue correspond a la « meilleure » prédiction du SES, réalisée a partir du vecteur de parameétres

ayant la plus grande densité de probabilité a posteriori.
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Les profils des courbes sont trés proches et semblent étre similaires a ceux rencontrés
précédemment pour le méme ensemble de solutions (figures 37 a 39). Cependant, ils se révelent étre
trés différents de ceux observés pour le PES. En effet, pour la forte concentration, les quantités
intranucléaires en Nrf2 ne se stabilisent pas a un plateau et les quantités intracellulaires des ROS
sont contenues et sont présentes sous forme d'oscillations. Cette différence est trés importante a
prendre en compte et sera discutée par la suite, car la quantité¢ intracellulaire des ROS est
représentative du stress oxydant, et elle est souvent caractéristique de I'état général d'une cellule. Le
fait que la quantité des ROS soit sous contrdle ou explose a donc une influence majeure sur la

survie de la cellule.

Les Figures 45 a 49 regroupent les résultats obtenus en modifiant la concentration en CsA
administrée. Les simulations qui vont suivre ont été réalisées en utilisant un seul vecteur de
parametre (le plus probable). Comme pour le PES, d'autres simulations ont été réalisées en utilisant
un vecteur de parametre présentant des profils oscillants & dose zéro (sans administration de CsA).
Comme expliqué précédemment, ces oscillations a dose zéro ne semblent avoir aucune influence
sur le systétme. Comme pour le PES, cette hypothése est maintenant confirmée, car les prédictions
obtenues en utilisant le vecteur de paramétre présentant des profils oscillants a dose zéro, sont
similaires a celles obtenues en utilisant un vecteur de paramétre (vecteur le plus probable) ne
présentant pas d'oscillations a dose zéro. Ainsi, seuls les résultats obtenus en utilisant le vecteur le
plus probable seront présentés. Enfin, tous les résultats obtenus pour les espéces du modele ne sont
pas présentés, car pour la plupart de celles-ci, ils sont similaires. Ainsi, seuls cinq especes sont
représentées car les résultats concernant la GS, la GCL, la GPx, la GCLM et la GCLC sont trés
proches, si ce n'est identique, en termes de profils des courbes (les valeurs, quant a elles, sont

différentes d'une espéce a l'autre).
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Figure 45 : Représentation graphique des quantités intracellulaires des ROS, au cours du temps (sur
14 jours), et en fonction de la concentration de CsA administrée (en doses répétées). Les courbes
rouges (concentrations utilisées pour générer les données) ainsi que la surface grise, représentent les
prédictions réalisées a partir du vecteur de paramétres issu du SES et ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 46 : Représentation graphique des quantités intranucléaires de Nrf2, au cours du temps (sur

14 jours), et en fonction de la concentration de CsA administrée (en doses répétées). Les courbes
rouges (concentrations utilisées pour générer les données) ainsi que la surface grise, représentent les
prédictions réalisé€es a partir du vecteur de parametres issu du SES et ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Quantité de GSH intracellulaire (zmol)
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Figure 48 : Représentation graphique des quantités intracellulaires de GSH, au cours du temps (sur
14 jours), et en fonction de la concentration de CsA administrée (en doses répétées). Les courbes
rouges (concentrations utilisées pour générer les données) ainsi que la surface grise, représentent les
prédictions réalisées a partir du vecteur de paramétres issu du SES et ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Figure 49 : Représentation graphique des quantités intracellulaires de y-GC, au cours du temps (sur
14 jours), et en fonction de la concentration de CsA administrée (en doses répétées). Les courbes
rouges (concentrations utilisées pour générer les données) ainsi que la surface grise, représentent les
prédictions réalisées a partir du vecteur de paramétres issu du SES et ayant la plus grande densité de

probabilité a posteriori.
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Comme pour le PES, I'étude des quantités des différentes especes du modele en fonction de la
concentration en CsA administrée, permet de supposer l'existence de seulement deux profils
différents pour la plupart de celles-ci. Cependant, contrairement au PES, les deux profils ne sont pas
ceux déja observés a faible concentration (5 uM) et forte concentration (15 pM). En effet pour le
SES, la faible et la forte concentration se retrouvent toutes les deux dans la catégorie présentant un
profil de type oscillant. Les profils de type plateau ne sont visibles que pour des concentrations en
CsA administrée supérieures a environ 17 uM. D'autres éléments qui divergent des résultats obtenus

avec le PES sont a signaler :

* pour la gamme de concentrations en CsA administrée utilisée, les courbes de type plateau sont

systématiquement précédées d'une unique oscillation,

* pour les quantités de GSH, la valeur atteinte par les plateaux est inférieure aux maximums des
oscillations,

* pour les quantités de y-GC, aucun plateau n'est atteint apres 14 jours, et pour des concentrations
en CsA administrée supérieures a 16-17 pM, le profil des courbes semble étre de type linéaire
(donc différent de celui rencontré pour les autres omiques, mais aussi différent de celui rencontré

pour les ROS).

L'allure générale des résultats concernant les quantités des ROS est proche de celle retrouvée
pour le PES. Elle est composée d'une zone comportant des courbes faiblement oscillantes et dune
zone composée de courbes de type puissance de plus en plus pentues. La différence entre les deux
ensembles de solutions se trouve dans la valeur de la concentration en CsA administrée pour
laquelle le systéme s'emballe et n'est plus sous contrdle (valeur critique). En effet, cette valeur, qui

est supérieure a celle retrouvée pour le PES, est environ égale a 16 uM.

Dans les représentations graphiques des quantités en y-GC, au cours du temps et en fonction
de la concentration en CsA administrée (Figures 32 et 49), on observe deux profils différents selon
I'ensemble de solutions utilisé. Lorsque le PES est utilisé, le méme plateau que pour les autres
omiques est observé pour des concentrations en CsA administrée supérieures a 10 pM. Alors que
lorsque le SES est utilisé, ce plateau n'est plus présent. En réalité, I'absence de ce plateau s'explique
par la structure particuliére du modele concernant la synthese et I'¢limination de y-GC. En effet,
contrairement a la grande majorité des autres espéces du modele, y-GC ne posséde pas d'équation

permettant une dégradation naturelle de la molécule (trés souvent modélisée par une équation
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d'ordre un). Les quantités de y-GC sont controlées par deux équations, une « d'entrée » et une « de
sortie ». La premiére correspond a sa formation a partir de glutamine, cystéine et ATP via la GCLC
et la GCL, et la seconde correspond a sa transformation en GSH par l'intermédiaire de la GS. Or,
cette seconde équation n'est pas simplement d'ordre un, mais de type Michaelis-Menten. La
particularité des équations de type Michaelis-Menten est qu'elles possédent le méme comportement
que des équations d'ordre un pour des valeurs faibles et le méme comportement que des équations
d'ordre zéro pour des valeurs ¢élevées. Pour des quantités de y-GC trés importantes (supérieures a la
constante de Michaelis), cette équation devient donc d'ordre zéro, et 1'élimination de y-GC n'étant
contrdlée que par cette équation, c'est donc le mécanisme complet d'élimination qui devient d'ordre
zéro. Une équation d'ordre zéro n'est pas proportionnelle a la variable étudiée. Ainsi, dans le cas ou
I'équation « de sortie » d'un systéme est d'ordre zéro, elle ne permet pas a ce systéme de se stabiliser
a un plateau et ce, quelle que soit la forme de 1'équation utilisée « en entrée ». Pour le PES, les
quantités de y-GC restent inféricures a 8.107 zmol, méme pour des concentrations en CsA
administrée importantes. Pour le SES, les quantités de y-GC dépassent les 10* zmol lorsque les
profils linéaires apparaissent. Ainsi on peut supposer que la valeur de la constance de Michaelis de
1'équation d'élimination de y-GC se situe aux alentours de 8 ou 9.107 zmol. Cette valeur est en fait
difficile a vérifier ou confirmer car la forme compléte de I'équation modélisant 1'élimination de y-
GC est bien de type Michaelis-Menten, mais elle posséde une forme modifiée et complexe de
I'¢équation de Michaelis-Menten. Enfin, la différence entre les niveaux atteints par les quantités de y-
GC selon I'ensemble de solutions utilisé, peut s'expliquer par la structure, l1a aussi particuliere, de
I'équation modélisant la formation de y-GC. En effet, dans cette dernicre, la quantité de GSH joue
un role important puisqu'elle inhibe la formation de y-GC. Ainsi, plus les valeurs de GSH
atteindront un niveau d'équilibre ¢€levé, plus le GSH inhibera la formation de y-GC. On retrouve
bien cette différence dans les résultats obtenus puisque les valeurs de GSH atteignent un niveau
d'équilibre plus bas pour le SES que pour le PES (ceci s'expliquant par le fait que les deux
ensembles de solutions ne posseédent pas les mémes distributions pour certains parametres, et en
particulier, pour ceux contrdlant la synthése de GSH et l'induction du gene codant pour GPx). On
pourrait donc qualifier le profil de y-GC de « formation-dépendant » pour le PES et « d'é¢limination-

dépendant » pour le SES.

Enfin, ayant supposé la présence, dans le modele de PK in vitro, d'un mécanisme d'efflux
saturable, il serait intéressant d'ajouter au modéle une ou des équations correspondant au
transporteur d'efflux, ainsi qu'a la voie de signalisation conduisant a la synthése de ce transporteur.

La CsA est connue comme étant a la fois un substrat et un inhibiteur de la Pgp [59], ainsi le
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phénoméne d'accumulation cellulaire retrouvé dans les expérimentations in vitro pourrait étre di a

une inhibition ou une saturation de la Pgp par la CsA. Durant la conception du mod¢le PK in vitro,

une simple équation de Michaelis-Menten avec un seul vmax et un seul Km a été choisie pour

modéliser la sortie de la CsA hors de la cellule. Ainsi, en plus d'ajouter des équations permettant de

prendre en compte la synthése et la présence de la Pgp dans la cellule, il serait probablement

intéressant de revoir la forme de 1'équation modélisant la sortie de la CsA hors de la cellule, afin de

prendre en compte a la fois le phénoméne de saturation (déja présent) et celui d'inhibition.

4.3. Modele PBPK
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Figure 50 : Présentation schématique des différentes étapes de la partie concernant le modele

PBPK.

Afin de réaliser un couplage du modele PKSB avec un modele PBPK, qui a pour but

d'extrapoler les résultats obtenus a une population humaine, des simulations sur les concentrations

intracellulaires rénales de CsA ont été réalisées en utilisant le logiciel Simcyp. Le logiciel a été
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configuré comme indiqué dans la partie 3. Matériel et méthodes. Cependant au niveau de la
clairance de la CsA, deux choix se sont présentés : utiliser la clairance in vivo (définie dans Simcyp
comme étant égale a 59,8 L/h), ou utiliser la clairance in vitro (définie dans Simcyp par un vmax
égal a 200 pmol/min/pmol de CYP3A4 et un Km égal a 1.17 umol/L). Dans le cadre d'une approche
QIVIVE, il est intéressant d'utiliser le plus de données possibles provenant d'expérimentations in
vitro ou d'approximations in silico, ou encore celles provenant des relations quantitatives structure a
activité (QSAR). D'un autre coté, l'utilisation de la clairance in vivo permet, en toute logique,
d'obtenir des résultats plus proches de ceux observés in vivo. Ainsi, les deux clairances ont été

conservées et deux ensembles de simulations ont donc été réalisés en parallele.

Les Figures 51 et 52 présentent les résultats obtenus en utilisant d'une part la clairance in vivo

(Figure 51) et d'autre part la clairance in vitro (Figure 52).
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Figure 51 : Prédictions des concentrations en CsA dans le plasma (B) et dans le liquide

Quantité intracellulaire de CsA (nmol)

extracellulaire rénale (C), et des concentrations et quantités de CsA dans les cellules rénales (A),

pour 100 sujets, pour une administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA, et en utilisant la valeur

de la clairance in vivo. Les lignes pleines correspondent a la prédiction moyenne pour les 100 sujets

et les lignes en pointillés correspondent au Séme et 95¢me centiles des prédictions (uniquement

pour les concentrations/quantités intracellulaires rénales).
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Figure 52 : Prédictions des concentrations en CsA dans le plasma (B) et dans le liquide
extracellulaire rénale (C), et des concentrations et quantités de CsA dans les cellules rénales (A),
pour 100 sujets, pour une administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA, et en utilisant la valeur
de la clairance in vitro. Les lignes pleines correspondent a la prédiction moyenne pour les 100 sujets
et les lignes en pointillés correspondent au Séme et 95¢me centiles des prédictions (uniquement

pour les concentrations/quantités intracellulaires rénales).
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La différence, entre les résultats obtenus en utilisant la clairance in vivo ou la clairance in
vitro, est nettement visible. En effet, en utilisant la clairance in vivo (Figure 51), les concentrations
dans le plasma et dans le liquide extracellulaire rénal, atteignent un plateau au bout d'une quinzaine
de jours. Alors qu'en utilisant la clairance in vitro, ces deux concentrations n'ont toujours pas atteint
de plateau au bout des 60 jours. Cette premicre différence est importante a prendre en compte pour
la suite, car lors du couplage avec un modele permettant de modéliser des effets, les concentrations
retrouvées dans la biophase vont étre décisives dans la prédiction de ces effets. L'accumulation de la
molécule étudiée dans le compartiment d'intérét, par exemple, peut entrainer rapidement une

instabilité du systeme.

La différence trés nette observée ici, vient principalement de la structure du mode¢le utilisé par
Simcyp. En effet, lorsque la clairance in vitro est choisie, il est possible d'ajouter plusieurs enzymes
du métabolisme et de modifier les paramétres les concernant (vmax, Km, fumi, etc). Le fait que les
concentrations dans le plasma et dans le liquide extracellulaire rénal ne soient pas stabilisées apres
60 jours est donc probablement dii a une saturation d'un ou plusieurs mécanismes impliqué dans le
métabolisme. A l'inverse, lorsque la clairance in vivo est choisie, il n'est pas possible d'ajouter dans
Simcyp de mécanismes saturables. Ainsi dans ce cas, la valeur de la clairance sera certainement
plus proche de la réalité, mais perdre la notion de saturation est un inconvénient important dans la
modélisation pharmacocinétique. C'est d'autant plus important dans le cas de 1'étude de population
entiére, et non d'un seul individu, car la variabilit¢ concernant la composition et les quantités en

enzymes du métabolisme peut étre considérable.

Concernant les concentrations intracellulaires rénales, aucun plateau n'est observé au bout des
60 jours et ce, quel que ce soit le cas ¢tudi¢ (utilisation de la clairance prédite ou clairance in vivo).
La présence d'un mécanisme de distribution saturable, et saturé dans le cas présent, est donc a
envisager. On retrouve un facteur de 10 a 100 (selon la clairance utilisée) entre ces concentrations et
celles simulées dans le plasma, et un facteur de 100 a 1000 entre ces concentrations et celles
simulées dans 1'eau extracellulaire. Ces résultats concordent avec ceux retrouvés dans la partie 4. 1.

PK in vitro, puisqu'il en ressort aussi une affinité importante de la CsA pour le milieu intracellulaire.
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4.4. Modele « PBPK-SB » (couplage du modele PBPK avec le modele
PKSB)
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Figure 53 : Présentation schématique des différentes étapes de la partie concernant le couplage

PBPK-SB (Partie 4).

Pour chacune des deux méthodes présentées précédemment (cf. Matériel et Méthodes), quatre
ensembles de 100 sujets ont en réalité été¢ congus. L'utilisation de quatre ensembles différents
provient du fait que les données intracellulaires rénales ont été¢ simulées de deux fagons différentes
dans Simcyp (une en utilisant la clairance in vivo, et I'autre en utilisant la clairance in vitro), et de la

présence de deux ensembles de solutions distincts mis en évidence dans le modele PKSB.

La Figure 54 présente les prédictions des quantités intracellulaires des ROS, de GSH, de GS,
de y-GC et intranucléaires de Nrf2 au cours du temps (sur 60 jours) pour 100 sujets apres

administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA, en utilisant le PES, et en utilisant la valeur de la
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clairance in vivo. La Figure 55 présente les mémes résultats mais réalisés cette fois en utilisant la

clairance in vitro.

Comme pour les résultats obtenus avec le modele PKSB seul, on remarque sur la Figure 54 la
présence de deux types de profils différents : un profil de type oscillant et un profil de type plateau.
Les valeurs des quantités intracellulaires de CsA sont issues du modele PBPK, ainsi il est logique de
retrouver exactement les mémes profils de courbes. A de telles quantités, la présence de CsA ne
semble pas avoir d'influence sur le systeme car les quantités des ROS, de GSH, de y-GC et de Nrf2

se stabilisent aux mémes niveaux que lorsqu'aucune quantité CsA n'est administrée.

Les résultats obtenus en utilisant la valeur de la clairance in vitro (Figure 55) se rapprochent
trés fortement de ceux obtenus avec la clairance in vivo (Figure 54). Les quantités intracellulaires de
CsA, supérieures a celles observées lorsque la clairance in vivo est utilisée, ne semblent toujours pas
suffisantes pour avoir une influence sur le systéme et c'est ce qui explique la ressemblance aussi

importante entre les deux Figures.
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Figure 54 : Prédictions des quantités intracellulaires des ROS, de GSH, de GS, de y-GC et
intranucléaires de Nrf2 au cours du temps (sur 60 jours) pour 100 sujets aprés administration

quotidienne de 10 mg/kg de CsA, en utilisant la valeur de la clairance in vivo, et en utilisant le PES.
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Figure 55 : Prédictions des quantités intracellulaires des ROS, de GSH, de GS, de y-GC et
intranucléaires de Nrf2 au cours du temps (sur 60 jours) pour 100 sujets aprés administration

quotidienne de 10 mg/kg de CsA, en utilisant la valeur de la clairance in vitro, et en utilisant le PES.

La Figure 56 présente les prédictions des quantités intracellulaires des ROS, de GSH, de GS,
de y-GC et intranucléaires de Nrf2 au cours du temps (sur 60 jours) pour 100 sujets apres
administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA, en utilisant le SES, et en utilisant la valeur de la
clairance in vivo. La Figure 57 présente les mémes résultats mais réalisés cette fois en utilisant la

clairance in vitro.
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Figure 56 : Prédictions (échelles semi-logarithmiques) des quantités intracellulaires des ROS, de
GSH, de GS, de y-GC et intranucléaires de Nrf2 au cours du temps (sur 60 jours) pour 100 sujets
apres administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA, en utilisant la valeur de la clairance in vivo,

et en utilisant le SES.

131/235



6e-07 8e-07
Quantité intracellulaire Quantité intracellulaire Quantité intranucléaire
de CsA (nmol) de ROS (nmol) 1.0 de Nrf2 (zmol)
5e-07 | ‘
11
6e-07 - 08 4 1l | ’ ] ’ ' [l
4e-07 U -
3e-07 | ' |
4e-07 '
° et
2e-07 1 |
||l'|‘||||]'\ III'I'I'IH' l |J
i i \
16-07 |
0e+00 -
2000 o . e . . e s -
Quantité intracellulaire Quantité intracellulaire Quantité intracellulaire
de GS (zmol) de GSH (zmol) de y-GC (zmol)
5e+05 4 4e+05 -
1500
O T — — | | N | |
3e+05 1 |[IHNMEAALAL N g
3e+05
2e+05
=00 20405 4 |
1e+05 -
] I 1 1 I 1 1 1 I 1 1 I 1 1 ] I 1 1 I 1 1
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Temps (jour) Temps (jour) Temps (jour)

Figure 57 : Prédictions des quantités intracellulaires des ROS, de GSH, de GS, de y-GC et
intranucléaires de Nrf2 au cours du temps (sur 60 jours) pour 100 sujets aprés administration

quotidienne de 10 mg/kg de CsA, en utilisant la valeur de la clairance in vitro, et en utilisant le PES.
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On retrouve dans les Figures 56 et 57 les mémes particularités que celles présentes dans les
Figures illustrant les quantités des ROS, de Nrf2, de GSH et de y-GC en fonction du temps et de la
concentration en CsA administrée (Figures 45 a 49). Pour les quantités de Nrf2 et de GSH, les deux
types de profils habituels sont présents (oscillant et plateau). Pour les quantités de GSH, les
plateaux sont difficilement visibles car, comme dans la Figure 48, ils sont situés a un niveau plus
bas que les maximums des oscillations. Pour les quantités de y-GC, on retrouve, 1a aussi, le méme
phénomene que celui visible dans la Figure 49, c'est-a-dire la présence de droites pour quelques uns

des sujets.

Afin d'étudier la variabilité inter-individuelle, des distributions des maximums de ces
quantités sur un échantillon plus grand (10000 sujets) ont été réalisées et sont présentées dans les

Figures 58 a 61. Les maximums sont déterminés au jour 60.
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Figure 58 : Distributions des maximums des quantités intracellulaires de CsA (nmol), des ROS

(nmol), de GS (zmol), de GSH (zmol), de y-GC (zmol) et intranucléaires de Nrf2 (zmol) pour

10000 sujets apres administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA sur 60 jours, en utilisant la

valeur de la clairance in vitro, et en utilisant le PES.
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Figure 59 : Distributions des maximums des quantités intracellulaires de CsA (nmol), des ROS

(nmol), de GS (zmol), de GSH (zmol), de y-GC (zmol) et intranucléaires de Nrf2 (zmol) pour

10000 sujets apres administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA sur 60 jours, en utilisant la

valeur de la clairance in vitro, et en utilisant le SES.
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Figure 60 : Distributions des maximums des quantités intracellulaires de CsA (nmol), des ROS

(nmol), de GS (zmol), de GSH (zmol), de y-GC (zmol) et intranucléaires de Nrf2 (zmol) pour

10000 sujets apres administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA sur 60 jours, en utilisant la

valeur de la clairance in vivo, et en utilisant le PES.
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Figure 61 : Distributions des maximums des quantités intracellulaires de CsA (nmol), des ROS

(nmol), de GS (zmol), de GSH (zmol), de y-GC (zmol) et intranucléaires de Nrf2 (zmol) pour

10000 sujets apres administration quotidienne de 10 mg/kg de CsA sur 60 jours, en utilisant la

valeur de la clairance in vivo, et en utilisant le SES.

Dans l'ensemble, les profils des distributions sont assez proches d'une condition a l'autre

(clairance in vivo vs in vitro et PES vs SES). Cependant, la ressemblance entre ces derniers est plus

importante quand l'ensemble de solutions utilisées est conservé. La majorit¢ des distributions, et

plus particuliérement celles des maximums des quantités intracellulaires de CsA, n'a pas de forme

précise. La plupart semble suivre une loi dissymétrique, de type log-normal, sauf pour la GS et le
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GSH. Les distributions des maximums des quantités intracellulaires des ROS semblent suivre une
telle loi, sauf dans le cas ou la clairance in vitro et le SES sont utilisés. Pour les quantités
intracellulaires de GS, les distributions de leurs maximums possedent deux profils bien distincts.
Lorsque le PES est utilisé, elles semblent suivre une loi dissymétrique, alors qu'elles semblent
suivre une loi bimodale dans le cas ou le SES est utilisé (ce qui pourrait s'expliquer par la
distribution du paramétre caractérisant la transcription de 'ARNm de GS (Figure 40) qui semble,
elle-aussi, suivre une loi bimodale). Enfin, pour les quantités intracellulaires de GSH, deux types de
profils apparaissent : 1'un pouvant refléter une loi dissymétrique (dans le cas ou le SES est utilisé) et

l'autre une loi symétrique (dans le cas ou le PES est utilisé).

Il est intéressant de remarquer que pour une méme condition, aucune des distributions n'est
identique a une autre. Certaines présentent de fortes similitudes, comme les distributions des
maximums des quantités intranucléaires de Nrf2 et intracellulaires des ROS, mais elles ne sont
jamais superposables. Ainsi, les quantités de chacune de ces six espéces semblent étre régies par des

mécanismes en partie différents.
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5. Discussion

Dans ce travail, nous avons essay¢ de démontrer la faisabilit¢ de l'intégration compléte de
données omiques obtenues in vitro dans un ensemble de modeles prédictifs de la distribution et de
la toxicité (par la voie Nrf2) de la CsA. Cette intégration s'est avérée complexe et appelle plusieurs

commentaires.
PK in vitro et QIVIVE

Le fait d'établir un modele de distribution in vitro a permis tout d'abord de reconstruire les
concentrations intracellulaires de CsA au cours du temps lors des tests de toxicité in vitro. Ceci est
trés important car d'une part, les estimations du modéle sont beaucoup plus stables et précises que
les données brutes ; d'autre part, les quantités intracellulaires de CsA n'ont été mesurées qu'au
premier et au dernier jours des expérimentations, alors que des données omiques de toxicité ont été
obtenues aussi au 3eme jour. On aurait pu essayer de faire une moyenne entre le premier et le
dernier jour pour estimer la quantité intracellulaire de CsA au troisiéme jour, mais il est bien plus
cohérent et précis de le faire par interpolation sur la base du modéle PK in vitro. De plus ce modele,
par son caractére mécaniste et prédictif, permet des extrapolations a des temps ultérieurs et des
doses différentes des doses expérimentales. C'est donc un socle nécessaire a I'extrapolation de 1'in
vitro a l'in vivo, comme nous l'avons expliqué dans notre article sur cette extrapolation (cf.
Annexes). Utiliser la quantité (ou la concentration) intracellulaire est aussi trés important pour
fonder la prédiction, puisque la réponse toxique (quantifiée a l'aide des données omiques) est causée
par cette quantité, plutdt que par la quantité extracellulaire. Ce pourrait étre différent pour une

molécule agissant sur un récepteur membranaire, ce qui n'est pas le cas de la CsA.
PK in vitro et PK in vivo

La prédiction des effets in vivo ne peut pas simplement se fonder sur les concentrations
cellulaires mesurées ou prédites in vitro. 1l est nécessaire de recourir a des mesures in vivo ou bien
(et nécessairement dans un cadre de toxicologie prédictive) a un modele de type PBPK. On a bien
vu ici que les concentrations cellulaires in vitro (Figures 13 et 14) et in vivo (Figures 51 et 52)
peuvent avoir des profils temporels et des niveaux différents. Dans le premier cas, un plateau est
rapidement atteint et la distribution de la CsA dans la cellule semble étre a I'équilibre au bout de

quelques jours ; dans le second, aucun plateau n'est atteint au bout de 60 jours. Un point est a
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discuter cependant. Dans le modéle PK in vitro, 1'équation modélisant la sortie de la CsA hors de la
cellule est de type Michaelis-Menten et donc saturable. Dans le modéle de Simcyp, elle est linéaire.
Le fait que la CsA s'accumule rapidement dans la cellule est dii a la présence d'une clairance
d'entrée plus grande que celle de sortie, mais surtout a la présence d'une fraction libre intracellulaire
trés faible (révélateur d'une tres forte affinité pour un ou des ligand(s) intracellulaire(s)). Tous les
mécanismes impliqués dans la distribution intracellulaire rénale de la CsA sont linéaires. Ainsi
contrairement au modele PK in vitro, quelle que ce soit la concentration ou la quantité de CsA
administrée, les prédictions in vivo présenteront toujours le méme profil, et les concentrations
intracellulaires en CsA seront toujours proportionnelles a celles extracellulaires. Cette question est
importante, car, comme dit précédemment, les quantités intracellulaires de CsA sont une des
variables les plus importantes du modele, et pouvoir les prédire correctement est une étape
indispensable. Afin de mieux comprendre les phénoménes de distribution intracellulaire de la CsA
et d'affiner les équations utilisées dans le modéle PBPK, des données supplémentaires concernant

cette quantité seraient donc utiles.

Les valeurs prises par les quantités intracellulaires de CsA sont, elles aussi, ¢loignées d'un
modele a l'autre. Cet élément était prévisible car les modes d'administration sont différents et les
quantités administrées sont difficilement comparables. Pour le modele PK in vitro (Figures 13 et
14), les prédictions concernant les quantités intracellulaires de CsA au jour 60 sont comprises entre
1.10-6 et 3.10-6 nmol pour la faible concentration et entre 1.10-6 et 2,5.10-5 nmol pour la forte
concentration. Pour le modele PBPK (Figures 51 et 52), les quantités intracellulaires de CsA au jour
60 sont comprises entre 5.10-9 et 5.10-7 nmol, soit nettement inférieures a celles retrouvées pour le
modele PK in vitro. Les quantités intracellulaires de CsA étant beaucoup plus faibles dans le modéle
PBPK-SB, il est normal de ne pas observer les mémes profils de courbes que ceux rencontrés dans
le modele PKSB, que ce soit pour la faible ou la forte concentration. Concernant les quantités des
ROS, on ne remarque aucune perturbation de celles-ci au cours des 60 jours de traitement par la
CsA. Cette observation est plutét cohérente car les quantités intracellulaires des ROS sont
étroitement liées a celles intracellulaires de CsA, et dans le cas présent, ces derniéres sont trop
faibles pour avoir un impact significatif sur les quantités des ROS. Les oscillations visibles pour
certains sujets correspondent aux oscillations basales spécifiques de certains vecteurs de parametres.
Les quantités de Nrf2, GS, GSH et y-GC ne se sont pas sujettes a s'emballer et ce, quelle que ce soit
la quantité intracellulaire de CsA, ainsi il est normal qu'elles restent stables. Cependant, en
comparant les valeurs auxquelles ces quantités se stabilisent avec les valeurs obtenues a dose zéro,

on constate qu'elles sont trés proches et que donc, comme pour les quantités des ROS, la CsA n'a,
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ici, aucune influence. De méme, les oscillations visibles pour certains sujets correspondent aux

oscillations basales spécifiques de certains vecteurs de parameétres.

Calibration du modeéle PKSB

La valeur de la plupart des paramétres du modele PKSB est la méme que celle utilisée par
Zhang et al. [53]. Cependant, le modéle de Zhang n'étant pas destiné a étre utilisé spécifiquement
avec la CsA, il a été nécessaire d'actualiser la valeur de certains paramétres par ajustement
statistique aux données CsA disponibles. Le choix des parameétres a estimer a été fait en fonction
des résultats obtenus apres une analyse de sensibilité réalisée sur tous les paramétres présents dans
le modele (résultats non présentés). Seuls les parametres les plus sensibles pour l'ajustement aux

données, et non de I'ensemble des 164 parameétres du modéle, ont été recalibrés.

Apres estimation par MCMC des paramétres choisis, pour plusieurs d'entre eux, la valeur
moyenne de la distribution a posteriori s'éloigne clairement de la valeur de Zhang et al., choisie
comme moyenne de la distribution a priori. Parmi ces parametres, on retrouve la vitesse de
formation de base des ROS et la vmax d'élimination des ROS dont les distributions a posteriori sont
centrées sur des valeurs deux fois plus ¢levées qu'a priori. Cette différence s'explique
principalement par la structure des équations régissant la formation et I'¢limination des ROS,
différente dans le modéle de Zhang. Les différences les plus importantes entre distribution a priori
et distribution a posteriori, se retrouvent pour certains parametres contrélant l'induction des génes,
ou la différence est encore plus marquée avec les parametres issus du SES, et pour le parametre
controlant la transcription de I'ARNm codant pour Nrf2. Enfin, les données omiques utilisées pour
calibrer les modeles ne sont probablement pas les plus adéquates. Le fait d'avoir da utiliser des FC

s'est révélé plutot contraignant car l'utilisation de FC induit une perte importante d'informations.

Comportement du modéle PKSB calibré

La présence d'oscillations pour certaines solutions du modéle PKSB est intéressante. L'étude
des prédictions a la dose zéro permet d'apporter des éléments de réponse pour expliquer cette
différence notable entre les solutions. En effet, quand aucune molécule exogeéne n'est ajoutée au
systeme (dose z€ro), on observe des oscillations pour certaines solutions. Ces oscillations pourraient
correspondre a la présence d'un cycle naturel d'autorégulation des ROS et cela nécessiterait des
études complémentaires pour le confirmer. De telles oscillations naturelles se rencontrent pour

plusieurs phénomenes biologiques [60,61]. En comparant les distributions a posteriori des
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parametres, on remarque que pour le SES, l'estimation de l'erreur sur les mesures des données
omiques est légerement inférieure dans le cas ou il y a présence d'oscillations a dose zéro. La
confirmation de la présence d'oscillations basales devrait permettre de réduire l'ensemble des
solutions possibles et donc d'améliorer la justesse des prédictions du modele. En attendant une telle

confirmation, nous avons choisi de présenter I'ensemble des résultats.

Le fait de retrouver dans les résultats de modéle PKSB des quantités des ROS moins
importantes lorsque le SES est utilisé, s'explique par les distributions a posteriori des paramétres du
modele. Au moins cinq parametres semblent étre impliqués dans cette diminution des quantités des
ROS : le paramétre responsable de l'induction des ROS, celui responsable de la transcription de
I'ARNm de la GS et ceux responsables des inductions des geénes codant pour la GCLC, la GCLM et
la GPx. Les niveaux les plus bas des ROS sont donc obtenus, d'une part, par une diminution de sa
formation (causée par la diminution de la valeur moyenne du paramétre d'induction des ROS), et
d'autre part, par une augmentation de la synthése de plusieurs enzymes impliquées dans
I'"élimination des ROS (causée par une augmentation de la valeur moyenne des autres parameétres

cités précédemment).

Cette différence entre les niveaux des ROS est importante a prendre en compte car ces
derniers sont caractéristiques de 1'état de stress d'une cellule et donc de son état général. Pouvoir
prédire la dose (appelée dose critique par la suite) pour laquelle la quantit¢ des ROS ne sera plus
sous contrdle apporte une information importante sur la toxicité d'une molécule. Le fait d'obtenir
deux ensembles de solutions qui donnent des prédictions fortement différentes sur cette dose
critique, ne peut que nous conforter dans 1'idée qu'il serait indispensable d'avoir plus de données
pour paramétrer correctement notre modele. En 1'état, il permet déja de nous donner un ordre de

grandeur de la dose critique, cependant, 1'idéal serait bien entendu de réduire cette fourchette.

Dans l'absolu, le fait d'obtenir des résultats différents concernant la dose critique n'est pas
particulierement génant. Comme beaucoup de mod¢ele de biologie systémique, celui utilisé pour la
partie PKSB ne se concentre que sur une unique voie de signalisation. Il ne prend pas en compte
d'autres variables qui peuvent potentiellement jouer de fagon directe ou indirecte sur la production
des ROS, car cette dernic¢re n'est pas régulée de manicre stricte et exclusive par la voie Nrf2. La
présence de ces nombreux phénomenes biologiques pourrait expliquer, par exemple, le fait que la
survie cellulaire ne soit pas perturbée lors des expérimentations in vitro, alors que les prédictions
laissent penser le contraire (explosion des ROS a forte concentration). Les RPTEC présentent peut-

étre une autre voie antioxydante qui serait active pour des concentrations élevées en CsA et qui
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permettrait d'éliminer les ROS s'accumulant. Un dernier élément concerne l'organisation des
cellules. Dans le modéle PKSB, les cellules sont considérées une par une, et indépendantes les unes
des autres. Aucune interaction entre les cellules n'est prise en compte dans le modele. Le fait qu'aux
concentrations testées lors des expérimentations in vitro, la CsA n'ait pas eu d'influence sur la survie
cellulaire, pourrait étre expliqué par la présence d'un mécanisme impliquant la coopération
cellulaire. Enfin, afin de valider le mod¢le PKSB, les données concernant la survie cellulaire ne sont
probablement pas les plus intéressantes a utiliser. Le dosage des quantités des ROS pendant les
expérimentations in vitro aurait probablement apporté plus d'informations, permis de donner plus de

crédibilité et de poids au modele et aurait permis de vérifier les hypothéses le concernant.

Le fait de tenir compte, « en temps réel », de 1'état physiologique et biochimique des organes
inclus dans un mod¢le est probablement I'une des améliorations les plus intéressantes, mais aussi
l'une des plus délicates et complexes, a apporter a la construction d'un modele. Par exemple, le foie
est I’'un des premiers organes exposés lors de I’administration d’un xénobiotique par voie orale et
donc I’un des plus susceptibles d'étre endommagés par I'action de molécules toxiques. Pour une
molécule métabolisée au niveau hépatique, l'intégrité du foie sera déterminante dans sa capacité a
¢liminer la molécule en question. Il est donc judicieux d’ajouter, lorsque ’on caractérise la
pharmacocinétique d’une molécule, une étude de toxicité afin de considérer les 1ésions tissulaires
pouvant étre directement liées a 1’administration de la molécule étudiée. Enfin, il faudrait
idéalement intégrer ces potentiels effets toxiques dans le mode¢le, les quantifier et les incorporer
dans la structure méme du modele, afin que ces derniers rendent compte en direct de I'état de
chaque organe et modifient en conséquence l'absorption, la distribution et I'¢limination de la
molécule étudiée. Les effets toxiques d'une molécule étant étroitement liés a sa pharmacocinétique,
le fait de les prendre en compte pour actualiser cette derniére serait aussi un avantage pour l'étude
des effets eux-mémes. Cela permettrait une meilleure compréhension de ces derniers et pourrait
expliquer, dans certains cas, la non-linéarité dose-réponse de certaines manifestations toxiques d'une
molécule. Ainsi, quels que soient notre domaine d'intérét (pharmacocinétique ou toxicologie) et le
type de sortie nous intéressant (concentrations dans 1'organisme ou toxicité), il est important de ne
pas oublier que la pharmacocinétique et la toxicologie ont une trés forte influence I'une sur l'autre et
qu'il est difficile d'étudier correctement et dans sa totalité 1'une de ces deux disciplines sans faire

appel a l'autre.
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Couplage final du modéle PBPK et du modéle Nrf2

Dans l'industrie pharmaceutique, il n'est pas rare que le retrait d'un médicament du marché
soit di a un effet indésirable non détect¢ en recherche et développement. De plus, cet effet
indésirable ne concerne, en général, qu'une trés faible proportion d'individus et il est donc difficile a
anticiper. L'utilisation de mod¢les permettant de prédire ce genre de comportement isolé est donc en
forte demande dans l'industrie pharmaceutique. Les résultats obtenus avec le couplage PBPK-BS ne
permettent pas de refléter ce type d'utilisation. Les quantités intracellulaires de CsA générées grace
au modele PBPK sont beaucoup plus faibles que celles retrouvées dans le modele PK in vitro, et
sont insuffisantes pour avoir un effet significatif sur la production des ROS. La néphrotoxicité de la
CsA est reconnue. En effet, elle a été mise en évidence grace a I’étude de I’insuffisance rénale chez
les patients ayant été transplantés avec un autre organe que le rein [62]. Selon I'organe transplanté,
un pourcentage, plus ou moins important mais non négligeable, de patients présente une
insuffisance rénale chronique avérée. La majorité des lésions observées est liée a la néphrotoxicité

des inhibiteurs de la calcineurine [63].

En réalité, la néphrotoxicité de la CsA implique de multiples mécanismes cellulaires et
moléculaires, et la modélisation de la voie Nrf2 a elle-seule n'est probablement pas suffisante pour
bien quantifier les effets toxiques de la CsA. Le stress oxydant, bien entendu, mais d'autres
mécanismes faisant intervenir l'endothéline I [64], le TGF-f [65 ,66], le systéme rénine-
angiotensine [67] ou encore l'apoptose [68], sont responsables de la néphrotoxicité de la CsA.
Plusieurs hypotheéses pourraient donc expliquer le fait que le systéme ne réagisse pas aux
concentrations thérapeutiques de CsA : les ROS, a eux-seuls, ne représentent pas le mécanisme le
plus toxique, ou alors, et c'est probablement I'hypothése la plus envisageable, le modéle Nrf2 utilisé
présente quelques lacunes au niveau structurel ou au niveau de la calibration et nécessiterait plus de

données, la encore, pour évaluer plus correctement le niveau des ROS.

Il est dommage que le modele PBPK-SB ne réagisse pas aux quantités intracellulaires de CsA
in vivo car les résultats qui en découlent sont plutot homogenes et ne permettent pas de conclure
concrétement sur la prédiction de la toxicité de la CsA. Des résultats plus hétérogénes auraient été
plus intéressants car (potentiellement) plus représentatifs d'une population. En effet, des résultats
variés et différents les uns des autres permettent de reproduire les divers effets qu'un médicament
pourrait avoir sur une population hétérogeéne. Il est plus shr, lors du développement dun
médicament ou méme lors de 1'étude toxicologique d'un xénobiotique, de pouvoir appréhender un

maximum de profils différents, méme si certains sont probablement trés peu représentatifs, plutot
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que de ne pas étre en mesure de prévoir l'apparition d'effets indésirables rares mais potentiellement

graves.
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6. Conclusions et Perspectives

L’industrie pharmaceutique proceéde généralement de facon réductionniste. En réalité, cette
approche a été a l'origine de nombreux succes thérapeutiques, mais elle semble montrer maintenant
ses limites dans le cas de pathologies "difficiles" et multifactorielles (diabéte, cancers, maladies
neurodégénératives). Apres détermination ou identification d'une cible thérapeutique potentielle, un
nombre trés important de molécules est testé sur cette cible afin d'apprécier principalement leur
affinité, puis les effet des molécules retenues sont testés dans des modeles in vitro et animaux. Les
médicaments ne se trouvent dans le contexte du patient que lors des essais cliniques, c'est-a-dire trés
tardivement dans le développement d'un médicament, et ¢’est souvent a ce moment que des effets
indésirables comme la toxicité ou le manque d’efficacité sont révélés. La biologie systémique peut
permettre d'expliquer et surtout prédire ces effets toxiques, ou une potentielle non efficacité d'une
molécule candidate. Tout comme la pharmacocinétique, elle va probablement étre de plus en plus
utilisée en recherche et développement. A partir des années 1970, la pharmacocinétique a
commencé a devenir une étape importante dans le développement d'un médicament car il s'est avéré
qu'une grande partie des raisons, pour lesquelles une molécule d’intérét n'aboutissait pas a la
production d'un médicament, n'était pas correctement expliquée au travers des disciplines connues
et utilisées a 1'époque. En effet, les problémes liés a la toxicité, a un manque d'efficacité ou au
marketing n'expliquaient pas a eux seuls toutes les causes d'arrét du développement d'une molécule
d’intérét. Apres s'étre rendu compte que ces causes inexpliquées provenaient, entre autres, de
problémes liés a l'absorption, a la distribution ou a I'accumulation des molécules d'intérét dans
l'organisme, la pharmacocinétique est donc devenue une étape indispensable dans le développement
d'un médicament [69,70,71]. Ainsi, en considérant le « contexte biologique » plus en amont dans le
processus de développement d'un médicament, 1'utilisation de la biologie systémique devient une
alternative incontournable. Un exemple de l'application de la biologie systémique en recherche et
développement est l'utilisation de médicaments trés spécifiques, comme les anticancéreux.
Beaucoup de médicament de cette classe thérapeutique ont une action tres ciblée qui dépend d'une
cascade de réactions mises en jeu dans la cellule. Chez certains patients, la réponse thérapeutique
observée ne correspond pas a celle attendue et il est parfois difficile d'expliquer 1'origine de 1'échec
thérapeutique. L'utilisation de la biologie systémique permettrait ici de mieux comprendre les voies
de signalisations activées ou inhibées par un médicament spécifique, et en fonction des
caractéristiques génétiques du patient, il serait envisageable de prédire quantitativement la réponse

thérapeutique pour une dose de médicament donnée.
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Le travail présenté dans cette thése montre que l'utilisation de la biologie systémique n'est pas
facile et manque encore de maturité. Au dela des différentes connaissances auxquelles elle fait appel
mais qui sont accessibles a tout scientifique prenant le temps de s'y intéresser, on se rend compte
que la quantité de données et de parameétres a gérer est considérable. Pour un mode¢le ne prenant en
compte qu'une seule voie de signalisation, comme celui présenté ici par exemple, plusieurs mois ont
été nécessaires pour sa calibration. Cette durée est en grande partie imputable aux temps de calculs
nécessaires aux estimations des parametres par MCMC, et au temps nécessaire a la récolte et aux
traitements des données trés diverses (données PK, omiques, physiologiques, cellulaires, ezc.).
Concernant les données utilisées pour la calibration des modeles, il est important que le protocole
soit défini de maniére commune, c'est-a-dire que 1'ensemble des équipes les utilisant par la suite
participe a son ¢laboration et ce, avant toute expérimentation. Cette étape est primordiale car ces
données, et plus particulicrement les données omiques, ne sont pas toujours utilisées de la méme

fagon par ceux qui les produisent et par ceux qui veulent les intégrer a des modéles.
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Annexes

Liste des équations différentielles du mode¢le PBSK :
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K 1+ GSHcytosol + ATP 1 +GSHcytosol (A40)
m(ATP)(GCL) K cytosol K
2 is(ATP)(GCL),, ii(ATP)(GCL).,
_ Glu cytosol
RI2 =
K 1+ GSHcytosol +Gl 1+ GSHcytosol (A41)
m(Glu)(GCL) K u cytosol K
2 is(Glu)(GCL)., ii(Glu)(GCL),
RI3 Vmax( GCL),," GCLcytosol Gy Scytosol (A42)
m(Cys)(GCL),, + Cyscytosol
R2] = ATPcytosol
K 1+ GSHcytosol + ATP 1+ GSHcytosol (A43)
m(ATP)(GCLC) K cytosol K
72 is(ATP)(GCLC), il(ATP)(GCLC),
R = Glu cytosol
K 1+ GSHcytosol +GI 1+ GSHcytosol (A44)
m(Glu)(GCLC),, K ucylosol K
is(Glu)(GCLC),, ii(Glu)(GCLC),,
R23 — Vmax(GCLC)72' GCLCcytosol -Gy Scytosol (A45)
K +Cys
m(Cys)(GCLC),, cytosol
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2
yGCcytosol n chcytosol

R31 Km](yGC)73 Km](yGC)73' I<m2(yGC)73
a 2
]+ 2'yGCcytosol + yGCcytosol
Km](yGC)73 Krrz](yGC)73'KmZ(yGC)73
R32 vmax73' GS cytosol” Gly cytosol” ATPcyIOSOI
[<m(Gly)73 + Glycytosol ) (Km(ATP) 7 + ATPcytosol
0 yGC cytosol
Py = RIIXRI2XRI3Z+R2IXR22XR23—R31XR32
0GSH Vmax.,,: GSHcytosol
——_osol M +R3IXR32
ot Km74+GSHcymsol
B vmaxgb ) Gchytosol : GSHcytosol ROS cytosol
Km(GSH)8b+ GSHcytosol Km(ROS)8b+ ROScytosoZ
Ot _ _j Gpe ik RN
ot degy’ cytosol ~ " TSL gy GPx
IRl ool _ j Keap ~k . Keapl ROS
ot red J 0’ eap Ocytosol ox, 0' eap cytosol” cytosol
+ku14' N’ﬂ—Keaplcytosol _kb14' Nrﬂcytosol : Keaplcytosol
+k, o Nrf?_KeaplcytOSOl
OKD ool _ _p geap +k . Keapl ROS
ot red 10 - feap Ocytosol ox, 0' eap cytosol” cytosol
+k1,¢15' N’ﬂ—Keaplocymsol - kblS. Nrﬂcytosol' Keap]ocytosol
+ ku13 . Nrf2 Keapl -
0 mRNA
cYr
— 7, - _kdeg22 .mRNA CYP+kTSP21 . GeneCYPON
0 mRNA
GCLC _
T _kdeg43'mRNAGCLC+kTSP42'GeneGCLCON
0 mRNA
GCLM
—Q7; _kdeg49'MRNAGCLM+kTSP48' GeneGCLMON
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(A46)

(A47)

(A48)

(A49)

(A50)

(AS1)

(A52)

(A53)

(A54)

(AS5)



amRNAGS

= —k .mRNAGS+kTSP .GeneGS

ot deg 35 34 ON
0 mRNA
GPx
57 _kdegSS' mRNAGPx+kTSP57. GeneGPXON
0 mRNA
MRP
— 2, _kdeg67' mRNAMRP+kTSP66. GeneMRPON
0 mRNA
N2
EY kdegzg' mRNANrj?+kTSP28 . GeneNrﬁON
0 MRP
40&0[ = k . MRP mono . MRP mono —k .
ot b70 cytosol cytosol 7 cytosol
o deg71 'MRPcytosol
6MRP mono
cytosol —2.k, .MRP mono . MRP mono +2k .
ot b70 cytosol cytosol Uqo
_kdeg69' MRP monocytosol+kTSL68' MRNAMRP
OMAF
nucleus
ot _kb18 : MAFnucleus' N’ﬂnucleus-i_kulg’ N’ﬂ—MAFnucleus
0 NMA
GCLC Ny
% = kb, AREGec | Nif2_MAF 10 Ky NMAGepc
0 NMA
GCLM  _ a6 _
P = ky, AREGepy | Nif2_MAF ] by VMA Gepy
0 NMA
GS n
5 = Ky AREg | Nif2_MAF 0] 32—ku32. NMA
0 NMA
GPX _ I’l54
—%7 = Ky ARE el NI2MAF ) = Ky, NMAGp,
0 NMA
MRP  _ 63 _
5 ky, - ARE virp | NI2_MAF o] ky - NMAypp
0 NMA
Nif2 - _ Nys_
5 =k, ARE 2| NET2MAF Ky NMA
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(AS56)

(A57)

(A58)

(A59)

(AG60)

RPcytosol (A6 1)

(A62)

(A63)

(A64)

(A65)

(A66)

(A67)

(A68)



O Nr,
cytosol  _ k

ot a’eg31 ’ Nrﬂcytosol +kTSL
—k
—k

w mRNANer

b Nrﬂcymsol. Keaplocymmﬂrkuls .Nrf2 Keaplo

b, N’ﬂcytosol ’ Keap Icytosol + ku i 4' Ner_Keap ]cytosol

14
Nlﬂ tosol Nlﬂ nucleus

- CLin ———% L CL
16 nucleus

cytosol

(A69)

out, '
cytosol 16

0 Nrf2 nucleus

ot - _kblg' N’ﬂnucleus' Mafnucleus+ku 18 N’ﬂ—Mafnucleus

+CL. . Nrﬂcztosol —CL ‘ Nl/fznucleus (A70)
ine out ¢

cytosol nucleus

- kdeg 17 : Nrf?nucleus

ONW_Keaplcytosol _

. Nrf2 Keaplo k. -Nrf2_Keapl ROS
1 11

cytosol - cytosol* cytosol

ot red]

_ku n N’ﬂ—Keaplcymsol + kb14 : Nrﬂcytosol' Keaplcytosol (AT1)

—k, .Nrf2 Keapl

1 cytosol

8Ner_Keaplocymsol I
ot — Yred
+k . Nrf2 Keapl
0)(711 ‘fZ— p

. Nrf2 _Keaplo
11

cytosol

cytosol” ROS

cytosol ( A72)

—ku15 . Nlﬂ_Keaplocymsol +kb15‘ NrfECytosol. Keaplo

—ku .Nrf2 Keaplo
13

cytosol

cytosol

6Nl”f2_Mafnucleus = 2k

ot ’ b54

—3.k

n
ARE ., | Nif2_MAF W42k, NMAg,

54

”46+3.ku . NMA
46

nys
+ku25. NMANer

63 (A73)
+2.ku63. NMA 0

404 3. k, .NMA
40

nucleus )

b ARE v/ (Ner_MAF

ARE | Nif2_MAF

GCLM

nucleus )

—k )
b2 5 nucleus

2.k, .ARE | Nif2_MAF

’ MRP* nucleus)

b63

3.k, .AREGCLC(Ner_MAF

" GCLC

nucleus)

_ "3
2.kb32. ARE o[ Nrf2_MAF +2.ku32. NMA

+ kb18 : Nrﬂnucleus -MAF nucleus ku 18 : NW—MAF

nucleus)

nuleus
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O0ROS
cytosol

ot

0 XAA
ot

‘aXHA[%HT

ot

0 XAAD .,

ot

OXAAD 1,

ot

GAHA[%W

ot

nucleus
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os” Cs4 cytosol
xcytosol .GSH ROS
cytosol
Km(GSH)Sb + GSHcytosol Km(ROS) 8b+ ROS cytosol
N6
DRENﬁ( +2.ku26.XAADNr
Ny
.DRECYP(XAA +2.ku19.XAADCYP
Nss
.DREGPX(XAA ) +2.ku55.XAADGP
MRP (‘XHA Ug 4' XAADMRP
thy X ARR, s ARNT - ku6. XAA,, tous
.DRE ..., (XAA ' XAAD .
.DREGPX()QJA ugy XAAD ..
-DRE ., ( XAA ug,’ XAAD 1,
.DRENrﬂ(XAA u26.)(Z4ADNer



Tableaux récapitulatifs des parameétres.

Equation Parameétres et valeurs initiales des variables d'état
0 AhR
Al : cytosol R =134 1 k = I''s! k = 2 gl
—La[ Cyms"l(mmaz) 34 zmo b, 0 zmol™'.s u, 0,02 s
d AR
. nucleus — k — 1l k _ -1
A2 Py nucleus ;. 0 zmol b, 0 zmol™.s ug 0,02s
k
b k, =002s" n 3
A3: OAREgoc 40 =14,6 zmol®.s™ "0 40
' ot
AREGCLC o =6,35E* zmol
(initial)
kb ku n
A4 - OARE ;0\ 4 =14,6 zmol?.s" 46 =0,025s" =3
’ ot
ARE;pyy  =6,35.E* zmol
(initial)
k, =029 zmol?.s" k, =002s" ny, =2
AS: 0 ARE 32 32
T ARE 4
S =6,35E™ zmol
(initial)
ky,  =0,29 zmol™2s" k, =002s" n 2
A6 : OARE 34 ’ 54 ’ >4
R ARE _ 4
GPx . ... =6,35E*zmol
(initial)
o ARE kb63 =0,29 zmol?.s™ k”63 =0,02 5! ng, =2
A7: _____MRP
ot ARE 3
MRP = 6,35E zmol
(initial)
ky, . =526E-3 zmol.s" k, . =0,02s" nys =1
AS - 6ARENr > 25 25
’ ot
ARE — E-3 1
Nrfz(im_tial) 6,35E~ zmo
0 ARNT
Nucleus ARNT - k — 1l k _ -1
A9 - ER Nucleus .0 1,1 zmol b 0,05 zmol™.s u 0,2s
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Equation

Parameétres et valeurs initiales des variables d'état

CL

A10: =1702 pm3 in CL = 1483 zmol.sec™
5CsA cytosol " " =99,6 zmol.sec"! oy
cytosol
Aaltl' wuclens = 380 pm3 Kmoml =2965 pmol.L"! ky =0,921
aC&‘lextracellar ‘<A _ iabl Vv —02 1 K pt ISE(’ |
T evtosol 0 variable max, = 0,2 sec m, =2, Zmo
Al2:
acs{;);uleus CSAwall(m[[[al) =0 zmol CLin4 = CLinl CLOltt4 = CLoutl
Al3: CsA . .
— k. = 5 1
8Cs Awall nucleus (initial) 0 zmol 1 3,55E” sec
ot e . . \
k, =6,01E*zmol"*sec’  Se référer aux équations Al et A2 pour les autres paramétres.
Al4: CsA_AhR rosol =0 zmol CL. =10 pm’.s?! CL . =1 pumsec’
OCsA_ARR, | YOS (initial) s outy
_ CYLOSO.
ot Se référer a I'équation Al pour les autres parameétres.
Y A[E”Se: CsA AhR _ Se référer aux équations A2, A9 et A14 pour les autres
S nucleus - nucleus ,. .. =0 zmol 5t
7 (initial) parametres.
Al6:
P — k _ 4 1 k _ -1
6CYI;C; ool Cymso,(inirial) =34 zmol deg,, = 1E*s TSL,, = 0,041 s
Al7: kb]g =1,39 zmol?.s! k”w =0,018 s’ ng =2
0 DRE
ot DRE (yp = 6,35E* zmol
(initial)
. k = 2 ol k — -1 _
AlS: by 13,9 zmol™.s U 0,02s ngs 2
ODRE g,
ot DRE ;p, = 6,35E* zmol
(initial)
Al9: kb64 =0,26 zmol?2.s™! k”64 =0,02s"! ng, =1
ODRE
ot DRE , pp = 6,35E* zmol
(initial)
A20: kb26 =13,9 zmol?.s! k”26 =0,02s! Ny =2
ODRE,, .
ot = -4
Nrﬁ(mmal) 6,35E* zmol
. k —_a k — -1 k _ 5 o
A21: b, u, 0,02s deg, 3,86E” s
0 GCLchsol
ot GCL o501 =1020 zmol
(initial)

-* : parameétre estimé.
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Equation

Parametres et valeurs initiales des variables d'état

A22:
0GCLC

cytosol

ot

GCLC

cytosol

= 2890 zmol
(initial)

Se référer a I'équation A21 pour les autres paramétres.

kdeg45 =3,86E° s

k — -1
TSL,, 0,0417 s

A23:

0GCLM
cytosol

ot

GCLM _
cytosol (initial) 612 zmol

Se référer a I'équation A21 pour les autres paramétres.

Kieg,, =3.86E”s"

k - -1
TSLSO 0,0417 S

A24:

0 Gene
CYPOFF

ot

A25:

0 Gene
CYPON

ot

Gene cyp = 6,35E zmol
(initial)

Gene CYP =0 zmol

N (initial)

kact20 = 2a5E-5 s

K nanma ) 0,079 zmol s

=0,01s"

k
desact 20

A26:

0 Gene
GCLCOFF

ot
A27:

0 Gene
GCLCON

ot

Gene Gere, = 6,35E zmol
(initial)

Gene 0y ¢ =0 zmol

(initial)

desact ;| =0,015s"

A28:

0 Gene
GCLM OFF

ot

A29:

0Gene
GCLM o

N
ot

Gene e, = 6,35E* zmol
(initial)

Gene GCLM =( zmol

(initial)

kuct47 =4E*¢"

kind(NMA) o -

e =0,015s"
desact47 5

A30:

0Gene
GSOFF
ot
A3l:
0 Gene
S on

ot

Gene s v = 6,35E zmol
(initial)

Gene GS =( zmol

ON (initial)

kact33 =5E*s

a

kina’ﬂVMA)33 =-

desacl33 =0,01s"

A32:

0 Gene
GPXOFF
ot

A33:

0Gene
GPx ON

ot

e G — 6,35E* zmol
(initial)

Gene GPx =( zmol

N(initial)

kact56 =1E?s"

kind(NMA) s -

kdesact56 =0,015s"

Kindexaan) 5

=0,26 zmol'.s™

A34:

0 Gene
MRPOFF
ot

A35:

0 Gene
MRP ON

ot

Gene = 6,35E* zmol
(initial)

Gene \ pp =0 zmol

ON initial)

Koty =O0.8E*s

kind(NMA) o

kdesa6165 =0,01s"

k ind(XAAD) ;5

=1,32 zmol.s™

-* : parametre estimé.
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Parameétres et valeurs initiales des variables d'état

Equation
A36: Gene _ 4 k —_ 3ol k = -1
8GeneNrf20FF NerOFF(initial) =6,35E* zmol acty, = 2,5E”s desact = 0,01s
ot
oG AT GeneNrf? =0 zmol k, =t k, =13 zmol'.s™
ene . on (initial) ind(NMA) ., ind(XAAD) ,, :
ot
A38: k = -4 -1l k = -1 k = -5 ol
e bag 1,2E* zmol™.s g 0,02s deg 1,93E° s
cytosol
ot 'S _ k — -1 k — 5 ool
A39: evtosol g 1632 zmol TSLy, 0,0417 s deg,; 3,86E° s
6GSm0noc rosol
—Lat GSmono eytoso l(mmal) =0 zmol
_ K _ _
Glycywsol =1,7E° zmol miy = 11,2E° zmol m2, = 2,6E° zmol
_ _ Cys
ATPcymSOZ = 8,5E° zmol Glucymsol =1,7E" zmol _ 5’1%’0;{01101
K
Voax, =-° Km(Gly) = 3E° zmol m(ATF) ;5
73 73 = 12E* zmol
K wcuyGer) T 8,2E° zmol Ymax(Ger),, = Ymax(GCLC),, =
K ‘ATP)(GCLC, K, ‘ATP)(GCLC
A48: GC posor - =2,6E° zmol mATPIGCLO) 7, SATP)(GCLO)7,
8yGC (initial) = 8’5E6 zmol = 2,2E6 zmol
cytosol
ot K K
K parpyGey).. = 14.8E zmol ii(ATP)(GCLC),,, m(Glu)(GCLC),,
72 = 6,8E° zmol =2,7E° zmol
KicmGere KicmyGere
Kis(ATP)(GCL) = 11E® zmol st )72 Hibiu )72
72 = 5,1E° zmol = 14E° zmol
K - K
K ioarpycey).. = 6.6E° zmol m(Cys)(GCL) ,, = 3,7E° m(Cys)(GCLC) ,,
72 zmol =4,6E° zmol
K =53E°
Kis(Glu)(GCL)72 = 14E° zmol 1i(Glu)(GCL)
zmol
GSHcytosol(l_nmal) = 8,5E°® zmol Vmax74 =3137 zmol.s! K’"74 = 3,4E’ zmol
A49: K s K Gsmy, =8,5E° v a
S5GSH i(GSH) g, = 14,5E* zmol b maxg, =-
- cytosol zmol
!
K. — 4 Je ST .
Km(ROS)gb — 8.5E* zmol i(ROS) g, 14,5E Se referer el 1 equatlon‘{[&48
zmol pour les autres paramétres.

-% : parametre estimé.
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Equation Paramétres et valeurs initiales des variables d'état
AS50:
P. = k = -1 = -5 ol
5GP2?M “eptosol ., = 250 Zmol 151, = 0.0417s deg 1,29E s
Keapl = 34 zmol k =0,1s" =
ASL- cytosol (initial) Z red 5 ox .
OKeapl o501 Ke"l’locymsol = 02zmol k,  =3,4E? zmol.s® k, =0,02s"
ot (initial) 14 14
AS52:
k, =0014s" k, ~ =34E*zmol.s’ k, =002s"
dKeaplo u,, 0,014 s by 3, zmol.s ug 0,02 s
ot i
=1E*s"
13
dmRNA
AS3; QP mRNA = 0,787 zmol k =2 k =6E" s
ot CYP tia) ’ 8P, deg,,
OmRNA
. GCLC mRNA = k = k = 5 gl
A54: ot GCLC(in[tial) 3,08 zmol TSP42 deg43 4,83E S
dmRNA
AS5; —GCM mRNA = 1,33 zmol k = k =4,83E-5 5"
ot GCLM . tiap = 2 TSP 45 deg ’
OmRNA
AS6: — -GS mRNA =0,731 zmol k =2 k =4,83E-5 5"
ot (initial) ’ ISP, deg s ’
OmRNA
. GPx mRNA = k —_a k = _5 gl
A57: — P it 0,731 zmol TSP, deg 4,71E-5 s
dmRNA
A58: MRP mRNA = 6.4 1 k =.a k =1,93E-5s"
>8 ot MRP G iial 6,46 zmo I8P 66 degg; D3E-5s
OmRNA
A59: N2 mRNA = 0,046 zmol k =2 k =6,43E-5 5"
ot 72 initial) ’ TSP g deg,g ’
A60: ky  =0,59E° zmol'.s! k, =0.02s" kgeg  =7,15E°s"
OMRP 70 70 71
cytosol
ot RP — 3 k = -1 k = S5 gl
A61: cvtosol 0 3,4E° zmol TSLq 0,0417 s deg 1,93E” s
ﬁMRPmonoc tosol
T eytosol
ot MRPmonocytosol (initial) = 334E3 zmol
OMAF
. nucleus MAF - k — a k — -1
A62: e nucleus ;. 0,038 zmol big U 0,02s
d NMA )
A63: —_GCC NMA oy =0 zmol Se référer a 1'équation A3.
ot (initial)
0 NMA .
A64: —_GCM NMA oo =0 zmol Se référer a 1'équation A4.
ot (initial)
o NMA .
A65: Gs NMA =0 zmol Se référer a 1'équation AS.
ot (initial)
o NMA )
A66: GPx NMA =0 zmol Se référer a 1'équation A6.
ot (initial)
0 NMA .
A67: a[MRP NMA MRP = 0 zmol Se référer a 1'équation A7.
mitia

-* : paramétre estimé.
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Equation Parametres et valeurs initiales des variables d'état
0 NMA .
A6Y: — N2 NMA Nif2 =0 zmol Se référer a l'équation A8.
ot (initial)
Nif2 osor = 0,85 zmol Kjeg.  =1E*s krsp — =0,0417 8!
O Nrf2 (initial) 31 30
A69: cytosol
ot Nif2 = 0,038 zmol CL,, ~ =2pum3.s’ CL =1 um3.s’
A0, 5 N’-Afznucleus nucleus (initial) 5 in pums. out ¢ ums.
ot A _ ¢ Se référer aux équations A52, A61 et A62 pour les
deg autres parametres.
ATl: Nrf2 Keapl = k = -1
o Nif2_Keap ]C ol ST cytosol (initial) 0 zmol red i 0,1s
T eytosol
ot
AT2: Se référer aux équations A52, A61 et A62 pour les
Nrf2 Keaplo =0 1 q ) p
ONif2 Keaplo,,,, i eytosol g an) Zmo autres paramétres.
ot
S o Nef2 MAF omol Seréférer aux équations A3, A, A5, AG, A7, AS et
— nucleus ST nucleus . ia) A62 pour les autres paramétres.
ROS = k, =2 k =
A74: aROScytosol &y wsoz(initial) 0 zmol Y 75 ROS
ot

Se référer a I'équation A49 pour les autres parameétres.

Se référer aux équations A9, A17, A18, A19 et A20

0X44
A75: nucleus =0 1 .
ot nucleus ;. vial) Zmo pour les autres paramétres.
0X44D cférer a I'équation Al 1
A76: crp XAAD .., ~ 0 zmol Se référer a 1'équa fon 7 pour les autres
ot (initial) parametres.
ATT: O XAAD XAAD - 0 zmol Se référer a l'équatior{ A18 pour les autres
ot (initial) parameétres..
0X44D cférer a I'équation Al 1 t
ATS: MRP XAAD ) — 0 zmol Se référer a I'équa ion 9 pour les autres
ot (initial) parameétres..
& XAAD e e
A79: Nif2 XAA DNrf? — 0 zmol Se référer a lequatlon‘ A20 pour les autres
at (initial) parameétres..

-* : parametre estimé.
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Tableaux récapitulatifs des données utilisées pour calibrer les modeles PK in

vitro et PKSB.

Tableau A1l : Quantités de CsA mesurées dans le milieu extracellulaire (3 mL) pour la faible

concentration (5 uM).

Quantité de CsA (zeptomol)

Jour Temps (heure)
Réplicat 1 Réplicat 2 Réplicat 3
0,5 5,229.10° 5,105.10° 4,667.10°
1 4,667.10° 5,000.10° 3,924.10°
1 5,076.10° 4,695.10° 4,657.10°
6 4,610.10° 4,743.10° 4,343.10°
24 4,686.10° 4,352.10° 3,810.10°
3 24 5,781.10° 5,619.10° 5,210.10°
5 24 6,010.10° 5,771.10° 6,010.10°
7 24 5,076.10° 6,048.10° 5,771.10°
10 24 5,562.10° 5,410.10° 5,181.10°
0,5 4,905.10°° 5,962.10° 5,219.10°
1 5,333.10° 5,610.10° 5,076.10°
14 3 5,124.10° 5,314.10° 4,419.10°
6 5,943.10° 5,562.10° 5,162.10°
24 5,238.10° 5,295.10° 4,971.10°

Tableau A2 : Quantités de CsA intracellulaire mesurées pour la faible concentration (5 uM).

Quantité de CsA (in zeptomol)

Jour Temps (heure)
Réplicat 1 Réplicat 2 Réplicat 3
0,5 1,248.10°¢ 1,181.10° 9,048E-.107
1 1,286.10° 1,152.10° 1,114.10°
1 1,390.10° 1,362.10° 1,381.10°
6 1,152.10° 1,248.10° 1,124.10°
24 1,657.10°¢ 1,305.10° 1,171.10°¢
0,5 1,771.10° 2,414.10° 2,086.10°
1 3,271.10° 3,771.10° 3,886.10°
14 3 2,600.10° 1,886.10° 2,100.10°
6 1,914.10° 2,000.10° 2,543.10°
24 2,043.10° 2,229.10° 2,514.10°
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Tableau A3 : Quantités de CsA mesurées sur les parois des puits pour la faible concentration
(5 uM).

Quantité de CsA (zeptomol)

Jour Temps (heure)
Réplicat 1 Réplicat 2 Réplicat 3
0,5 6,143.107 7,095.107 7,286.107
1 5,762.107 6,429.107 6,619.107
1 3 5,810.107 7,667.107 5,905.107
6 7,905.107 8,333.107 8,095.107
24 7,714.107 1,024.10° 1,019.10°
0,5 1,010.10° 9,810.107 8,952.107
1 9,048.107 9,905.107 1,062.10°
14 3 1,414.10° 1,229.10° 1,462.10°
6 9,238.107 9,429.107 8,762.107
24 7,524.107 6,333.107 8,000.107

Tableau A4 : Quantités de CsA mesurées dans le milieu extracellulaire (3 mL) pour la forte
concentration (15 uM).

Quantité de CsA (zeptomol)

Jour Temps (heure)
Réplicat 1 Réplicat 2 Réplicat 3
0,5 1,888.10-5 2,057.10-5 1,693.10-5
1 1,686.10-5 1,733.10-5 1,636.10-5
1 3 1,557.10-5 1,788.10-5 1,674.10-5
6 1,555.10-5 1,583.10-5 1,745.10-5
24 1,581.10-5 1,660.10-5 1,490.10-5
3 24 1,664.10-5 1,355.10-5 1,538.10-5
5 24 1,674.10-5 1,729.10-5 1,605.10-5
7 24 1,519.10-5 1,612.10-5 1,419.10-5
10 24 1,652.10-5 1,683.10-5 1,757.10-5
0,5 1,917.10-5 2,076.10-5 1,962.10-5
1 2,033.10-5 2,007.10-5 1,899.10-5
14 3 1,855.10-5 1,886.10-5 1,833.10-5
6 1,836.10-5 1,850.10-5 1,843.10-5
24 1,643.10-5 1,612.10-5 1,717.10-5
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Tableau A5 : Quantités de CsA intracellulaire mesurées pour la forte concentration (15 pM).

Quantité de CsA (zeptomol)

Jour Temps (heure)
Réplicat 1 Réplicat 2 Réplicat 3
0,5 2,010.10° 1,671.10° 1,619.107
1 1,852.10° 2,086.10° 1,762.10°
1 3 2,643.10° 2,500.10° 2,029.10°
6 2,643.10° 2,310.10° 2,548.10°
24 3,714.10° 2,548.10° 3,429.10°
0,5 2,222,107 2,191.10°7 1,696.10°
1 2,160.107 2,303.107 2,371.10°7
14 3 1,350.10° 1,647.107 1,548.10°
6 1,603.10° 1,727.10° 2,315.10°
24 1,467.10° 1,356.10° 1,418.10°

Tableau A6 : Quantités de CsA mesurées sur les parois des puits pour la forte concentration

(15 uM).
Tour Temps (heure) Quantité de CsA (zeptomol)
u u
P Réplicat 1 Réplicat 2 Réplicat 3
0,5 4,190.107 5,238.107 6,857.107
1 6,429.107 8,782.107 8,857.107
1 3 1,533.107 9,000.107 9,810.107
6 7,810.107 1,143.10° 1,105.10°¢
24 7,143.107 1,090.10° 6,381.107
0,5 5,905.10° 4,552.10° 5,000.10°
1 6,390.10° 6,181.10° 7,067.10°
14 3 8,752.10° 7,905.10° 4,848.10°°
6 6,248.10° 4,829.10° 4,448.10°¢
24 5,086.10° 6,305.10° 5,762.10°
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Tableau A7 : FC des données omiques pour la faible concentration en CsA administrée (5 uM).

Espéce Jour 1 Jour 3 Jour 14
R1 R2 R3 R1 R2 R3 R1 R2 R3
ARNm CYP 1,115 / / 1,050 / / 0,945 / /
ARNm GCLC 1,043 1,046 / 1,093 1,038 / 1,022 0,995 /
ARNm GCLM 0,999 0,897 / 1,198 1,169 / 1,168 1,316 /
ARNm GS 0,951 / / 0,886 / / 0,971 / /
ARNm GPx 1,069 1,054 / 0,948 0,981 / 1,081 1,033 /
ARNm MRP 1,086 / / 1,093 / / 1,133 / /
ARNm Nrf2 0,935 / / 1,329 / / 1,156 / /
GCLM / / / 1,069 / / / / /
GS 0,949 1,010 1,020 | 0,952 0,964 1,017 | 0,971 1,003 1,040
GSH 1,092 1,702 0,701 1,416 0,799 1,428 | 1,945 0,932 1,468
v-GC 4,602 39,391 2,869 | 5,192 1,538 2,135 | 0,542 2,749 0,232
MRP / / / / / / 0,782 / /

Tableau A8 : FC des données omiques pour la forte concentration en CsA administrée (15 uM).

Espéce Jour 1 Jour 3 Jour 14
R1 R2 R3 R1 R2 R3 R1 R2 R3
ARNm CYP 1,099 / / 1,004 / / 1,211 / /
ARNm GCLC 3,425 1,299 / 1,945 1,211 / 2,478 1,206 /
ARNm GCLM 2,755 4,709 / 2,848 5,154 / 1,769 2,785 /
ARNm GS 0,764 / / 0,728 / / 0,816 / /
ARNm GPx 1,056 1,077 / 1,010 0,980 / 0,986 0,974 /
ARNm MRP 1,317 / / 1,194 / / 1,081 / /
ARNm Nrf2 1,133 / / 1,408 / / 1,261 / /
GCLM / / / 1,431 / / / / /
GS 0,971 1,035 0,973 | 0,955 0,988 1,040 | 0,943 0,980 1,007
GSH 2,093 1,423 4,528 | 7,063 8376 4,216 | 5,017 2,899 6,975
v-GC 30,13 1814 11,38 | 92,085 525,6 32,53 | 14,237 39,93 6,953
MRP / / / / / / 0,775 / /
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Abstract

This chapter covers the basics of physiologically-based pharmacokinetic (PBPK) modeling, from
model building, parameterisation and solving, to current applications in pharmacology (lead
optimization, understanding the pharmacokinetics of the active drug, first dosing in humans,
individualising treatments, predicting metabolic interactions in co-treatments and reconstructing
dose). A number of issues or development perspectives (coupling to QSAR models, refined organ
descriptions, finer description of metabolism, feedback effects from pharmacodynamics, lifetime
models, population specific models, integration of medical imaging data and of in vitro toxicity
assays) are finally discussed.

1. Introduction - Historical Development

The therapeutic or toxic effects of chemical substances not only depend on interactions with
biomolecules at the cellular level (the corresponding discipline being pharmacodynamics, PD), but
also on their pharmacokinetics (PK). PK and PD first aim at a qualitative understanding of the
underlying biology. They also use mathematical models to analyze and extrapolate measurements of
various biomarkers of exposure, susceptibility or effect, in order to quantitatively predict effects.
This chapter focuses on physiologically-based pharmacokinetic (PBPK) models, whose mechanistic
basis renders particularly apt at various types of extrapolations.

The first works in pharmacokinetic modeling [1-6] were based on physiological descriptions of the
body. However, at the time, the corresponding mathematical models were too complex to be solved.
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Research and applications then focused on simpler one-, two- or three-compartment models [7],
which proved to be adequate for describing and interpolating concentration-time profiles of many
drugs in blood or other biological matrices. However, for substances with complex kinetics, or
when inter-species extrapolations were required, simple models were insufficient and research
continued on physiological models [8-12].

Over the years, the ever-increasing computing capabilities and the advent of statistical approaches
applicable to uncertainty and population variability modeling have turned PBPK models into well-
developed tools for safety assessment of chemical substances [13]. A significant advance has been
the development of quantitative structure-properties models for the chemical-dependent parameters
of PBPK models (e.g., tissue affinities) [14]. Those developments are still on-going and have led to
large generic models which can give quick, even if approximate, answers to pharmacokinetic
questions, solely on the basis of a chemical's formula and limited in vitro data (on metabolism, in
particular) [15].

To provide a general overview of the basis and applications of PBPK modeling, the first section of
this chapter describes the formulation of a PBPK model. We then cover the determination of
parameter values and related variability issues. We then give two examples of PBPK modeling, first
for cyclosporine A, and next for a nanoparticle-based diagnostic agent (Technegas®™). We finally
describe generic applications of PBPK models, and discuss some perspectives on their
development.

2. Building a PBPK Model

2.1. Principles and model equations

A PBPK model represents the organism of interest - human, rat, mouse, efc. - as a set of
compartments, each corresponding to an organ, group of organs or tissues (e.g., adipose tissue,
bone, brain, gut) having similar blood perfusion rate (or permeability) and affinity for the substance
of interest. Transport between those compartments by blood, lymph, or diffusion, and further
absorption, distribution, metabolism or excretion (ADME) processes are described by mathematical
equations whose structure is governed by physiology (e.g., blood flow in exit of gut goes to liver,
etc.) [16, 17]. As such, PBPK modeling is an integrated approach to understand and predict the
pharmacokinetic behavior of chemical substances in the body.
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Figure 1: Schematic representation of a simple, perfusion limited, PBPK model. The model
equations are detailed in the text.

Drug distribution into a tissue can be rate-limited by either perfusion or permeability. Perfusion-
rate-limited kinetics apply when the tissue membranes present no barrier to diffusion. Blood flow,
assuming that the drug is transported mainly by blood, as is often the case, is then the limiting
factor to distribution in the various cells of the body. That is usually true for small lipophilic drugs.
A simple perfusion-limited PBPK model is depicted on Figure 1. It includes the liver, well perfused
tissues (lumping brain, kidneys and other viscera), poorly perfused tissues (muscles and skin) and
fat. The organs have been grouped into those compartments under criteria of blood perfusion rate
and lipid content. Under such criteria, the liver should be lumped with the well-perfused tissues, but
is left separate here as it is supposed to be the site of metabolism, a target effect site and a port of
entry for oral absorption (assuming that the gut is a passive absorption site which feeds into the
liver via the portal vein). Bone can be excluded from the model if the substance of interest does not
distribute to it. The substance is brought to each of these compartments via arterial blood. Under
perfusion limitation, the instantaneous rate of entry for the quantity of drug in a compartment is
simply equal to the (blood) volumetric flow rate through the organ times the incoming blood
concentration. At the organ exit, the substance's venous blood concentration is assumed to be in
equilibrium with the compartment concentration, with an equilibrium ratio named "partition
coefficient" or "affinity constant" [17]. The kinetics of compound in the poorly-perfused
compartment can therefore be described by the following differential equation:
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where Q,, is the quantity of substance at any given time in the poorly-perfused compartment, F,,
the blood volumetric flow rate through that group of organs, C,. the substance's arterial blood
concentration, P,, the poorly-perfused tissues over blood partition coefficient and V), the volume of
the poorly-perfused compartment. The tissue over blood partition coefficient P,, measures the
realtive affinity of the substance for the tissue compared to blood. It is easy to check that, at
equilibrium,
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if we denote by C,, the concentration of the substance in the poorly-perfused compartment.

Similarly, for the well-perfused and the fat compartments we can write, respectively:

©)
P,V

wp:© wp

0
pr = FWp(Cart_ pr

4)

00 0
fat _ . fat
ot - Fﬁzt(cart

PfatVfat

The equation for the liver is a bit more complex, with a term for metabolic clearance, with first-
order rate constant k., and a term corresponding to the oral ingestion rate of the compound, R;,,
(which corresponds to the administration rate if gut absorption is complete, or to a fraction of it
otherwise):
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Obviously, this is a minimal model for metabolism, and much more complex terms may be used for
saturable metabolism, multiple enzymes, metabolic interactions, extra-hepatic metabolism etc. If the
substance is volatile, and if accumulation in the lung tissue itself is neglected, the arterial blood
concentration C,, can be computed as follows, assuming instantaneous equilibrium between blood
and air in the lung:
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where F}, is the blood flow to the lung, F,.; the pulmonary ventilation rate, 74 the fraction of dead
space (upper airways volume unavailable for blood-air exchange) in the lung, and P, the blood over
air partition coefficient. Equation 6 can be derived from a simple balance of mass exchanges
between blood and air under equilibrium conditions. C.., is the concentration of compound in
venous blood and can be obtained as the sum of compound concentrations in venous blood at the
organ exits weighted by corresponding blood flows:

Z Fx Qx

_ x€|ppwpfatliv] Px Vx
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pp wp fat liv
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Finally, the substance's concentration in exhaled air, C.s, can be obtained under the same
equilibrium conditions as eq. 6:

®)

inh

The previous equations assume that all of the substance present in blood is available for exchange
with tissues. This may not be true if a fraction of the substance is bound, for example to proteins, in
blood or tissues. In that case it is often assumed that binding/unbinding is rapid compared to the
other processes. The equations are then written in term of unbound quantities and the rapid
equilibrium assumption is used to keep track of the balance bound/unbound quantity in each organ
or tissue [17].

Diffusion across vascular barriers or cellular membranes can be slower than perfusion. This
condition is likely to be met by large polar molecules. In that case, to account for diffusion
limitation, a vascular sub-compartment is usually added to each organ or tissue of interest.
Diffusion between that vascular sub-compartment and the rest of the tissue is modeled using Fick's
law. A diffusion barrier can also exist between the extra-cellular and intra-cellular milieus.
Consequently, PBPK models exhibit very different degrees of complexity, depending on the number
of compartments used and their eventual subdivisions [18].

2.2. Parameters values and variability

The next step after writing the model equations is to assign values to its many parameters. A PBPK
model needs a considerable amount of information. At the system level we find substance-
independent anatomical (e.g., organ volume), physiological (e.g., cardiac output) and some
biochemical parameters (e.g., enzyme concentrations). All those are generic, in the sense that they
do not depend on the substance(s) of interest, and are relatively well documented in humans and
laboratory animals [16, 19-24]. They can be assigned once for ever, at least in first approximation,
for an "average" individual in a given species at a given time.

There are also, inevitably, substance-specific parameters which reflect the specific interactions

between the body and the substance of interest. In many cases, values for those parameters are not
readily available. However, such parameters often depend, at least in part, on the physico-chemical
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characteristics of molecule studied (e.g., partition coefficients depend on lipophilicity, passive renal
clearance depends on molecular weight). In that case, they can be estimated, for example by
quantitative structure-activity relationships (QSARs) [25, 26], also referred to as quantitative
structure-property relationships (QSPRs) when "simple" parameter values are predicted. Molecular
simulations (quantum chemistry) models can also be used [27, 28], in particular for the difficult
problem of metabolic parameters' estimation. QSARs are statistical models (often a regression)
relating one or more parameters describing chemical structure (predictors) to a quantitative measure
of a property or activity (here a parameter value in a PBPK model) [29-34]. However, when
predictive structure-property models are not available (as is often the case with metabolism, for
example) the parameters have to be measured in vifro (for an extensive review see [35]) or
estimated from in vivo experiments and are much more difficult to obtain.

In addition, using "average" parameter values does not correctly reflect the range of responses
expected in a human population, nor the uncertainty about the value obtained by QSARs, in vitro
experiments or in vivo estimation [36]. Inter-individual variability in PK can have direct
consequences on efficacy and toxicity, especially for substances with a narrow therapeutic window.
Therefore, simulation of inter-individual variability should be an integral part of the prediction of
PK in humans. The mechanistic framework of PBPK models provides the capacity of predicting
inter-individual variability in PK when the required information is adequately incorporated. To that
effect, two modeling strategies have been developed in parallel: The first approach has been mostly
used for data-rich substances. It couples a pharmacokinetic model to describe time-series
measurements at the individual level and a multilevel (random effect) statistical model to extract a
posteriori estimates of variability from a group of subjects [37]. In a Bayesian context, a PBPK
model can be used at the individual level, and allows easy inclusion of many subject-specific
covariates [38]. The second approach also takes advantage of the predictive capacity of PBPK
models but simply assigns a priori distributions to the model parameters (e.g., metabolic
parameters, blood flows, organ volumes) and forms distributions of model predictions by Monte
Carlo simulations [39].

2.3. Solving the model equations

Given the complexity of PBPK models and the need for flexible dosing inputs or time-varying
parameters, numerical integration is required and algorithms for "stiff"" systems are usually the best
for that purpose [40]. A non-exhaustive list of software programs which allow PBPK modeling is
given in Table 1. Some software programs are dedicated to PBPK modeling and propose preset
values or distributions for their parameters. More general modeling software programs allow the
definition of arbitrary systems of differential equations, but the user is left with the task of finding
parameter values. Others are best suited to particular kinds of computation (e.g., GNU MCSim for
Bayesian population PBPK modeling [41]). The extent to which they can be used for PBPK
modeling may be limited by the interface, the calculation speed and the flexibility of the modeling
language [42].

Table 1: Major software resources available for PBPK modeling.

Name Provider Web site

Dedicated software
BioDMET General Electric pdsl.research.ge.com/BioDMET
Cloe Predict Cyprotex Ltd. www.cyprotex.com/cloepredict
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GastroPlus Simulations Plus Inc. www.simulations-plus.com
Maxsim?2 Fraunhofer-Chalmers Centre wWww.maxsim2.com
PK-Sim Bayer Technology Services www.systems-biology.com
PKQuest Dr. David Levitt, U. Minnesota, USA www.pkquest.com
Simcyp Simulator Simcyp Ltd. Www.simeyp.com

General software
ADAPT 5 Biomedical Simulations Resource, USC bmsr.usc.edu
ACSLX The AEgis Technologies Group Inc. www.acslx.com

Berkeley Madonna University of California at Berkeley www.berkeleymadonna.com

GNU MCSim Free Software Foundation wWww.gnu.org/software/mcsim
GNU Octave University of Wisconsin www.octave.org

MATLAB The MathWorks Inc. www.mathworks.com

MLAB Civilized Software Inc. www.civilized.com
ModelMaker ModelKinetix www.modelkinetix.com
NONMEM ICON www.icondevsolutions.com
PhysioLab Entelos Inc. www.entelos.com

R (deSolve package) The R Foundation for Statistical Computing www.r-project.org
SAAM II University of Washington
WinNonlin Pharsight

depts.washington.edu/saam?2

www.pharsight.com

3. Examples of PBPK Models

3.1. PBPK modeling for Cyclosporine A

We show here the application of a generic PBPK model (proposed by Simcyp Ltd) to the study of
cyclosporine A (CsA) PK in humans, with the aim to reproduce the kinetics observed by Gupta et
al. [43] and extrapolate it to a wider population. The structure of the PBPK model developed by
Simcyp® for humans (and rats) is shown in Figure 2. The model structure is the same for both
species, but parameter values differ between species, obviously. The administration routes common
to both species are intravenous injection ("IV dose" on the figure) or the oral route ("PO dose" on
the figure). The dermal and inhalation routes are also described for humans, but were not used for
the CsA simulations presented here. Drug metabolism is supposed to take place only in the gut and
liver, and the kidney is the only site of excretion. Numerically solving the corresponding set of
differential equations yields the time-course of the quantity or concentration of a given drug in any
of the organs or tissues included in the model.
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Figure 2: Schematic representation of the Simcyp® PBPK model structure for both humans and
rats. "IV dose" represents intra-venous injection, "PO dose" per os administration, and "EHC"
entero-hepatic cycling, respectively. The model application to cyclosporine A pharmacokinetics is
described in the text.

The model structure is already coded in the Simcyp®™ software and only parameters are left to
determine. We used the predefined “healthy volunteers” population. However, to match the
characteristics of the subjects studied by Gupta et al. [43], the reference body mass of the subjects
was set to an average of 64 kg, with age ranging from 24 to 34 years, with 50% males. Monte Carlo
simulations were performed here to describe inter-individual variability only to a limited extent.
The duration of the simulated study was 24 h after an oral administration of 10 mg/kg of CsA. A
first-order oral absorption model was used, with a rate constant of 0.91 h™' [44]. These parameter
adjustments are easy to implement through a graphical user interface.

Figure 3 shows the data [43], superimposed with the average model prediction and the 5th and 95th
percentiles of the simulated values. The time-course of CsA concentration in human blood is
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reasonably well described, even though diet has obviously an effect on the absorption of the drug.
More detailed simulations of the gastric absorption process would be possible. However, for our
predictive purposes (extrapolating in vitro toxicity data to in vivo conditions) we did not need a
refined model. We still wanted to capture the range of responses expected in a larger population.
Figure 4 illustrates which is probably one of the most interesting capacity of PBPK modeling:
predicting the concentration time-course of a substance (CsA in this case) in different organs (here
in the brain, liver and kidney) for a human population. One hundred healthy subjects were
simulated, aged from 20 to 70 years, taking a daily dose of 10 mg/kg of CsA for 60 days. The other
parameters were sampled from the same distributions than those used for Figure 3. Note that during
the first week of treatment, liver exposure is the highest of the three, but brain exposure after 60
days is higher than liver or kidney exposure. A more precise simulation of CsA concentration time-
course in the kidney, now split into extracellular and intracellular spaces, is presented in Figure 5.
Note that although the total kidney concentration appeared at (dynamic) equilibrium at 60 days, the
intracellular concentration is in fact not exactly at equilibrium yet at that time and is much higher
than in plasma or extracellular space (CsA is very lipophilic and accumulates in cells). The
intracellular concentrations predicted can now be related to a dose-response model developed on the
basis of in vitro measured intracellular concentrations and effects.
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Figure 3: Modeled and observed cyclosporine A pharmacokinetics in human blood. The data of
Gupta et al. [43], obtained after oral administration of 10 mg/kg of cyclosporine A to a healthy
volunteer, are represented by either squares (low fat diet conditions) or triangles (high fat diet). The
thick solid line represents the corresponding average model predictions for 100 similar subjects
(diet not considered). The thin lines indicate the 5th and 95th percentiles of the 100 simulated
values.
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Figure 4: Predictions of long-term cyclosporine A pharmacokinetics in humans. Time course of
cyclosporine A concentrations predicted in the brain, liver and kidney of healthy subjects, aged from
20 to 70 years, and taking a daily dose of 10 mg/kg of cyclosporine A. The lines represent the
average concentrations at any time for 100 simulated subjects. The bars at the right indicate the
range (from 5th to 95th percentiles) of concentrations found in the organs after 60 days of
treatment.
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Figure 5: Predictions of long-term cyclosporine A concentrations versus time course in sub-
compartments of the human kidney. One hundred healthy subjects, from 20 to 70 years old, taking a
daily dose of 10 mg/kg of cyclosporine A were simulated. For plasma and extracellular
concentrations, the line gives the mean predicted value. For intracellular concentration, the mean,
Sth and 95th percentiles are given.

3.2. PBPK modeling for metals and inorganic compounds: example of nanoparticles

The safety of nanoparticles is of major importance and there is still much uncertainty about their
toxicity. The issue is controversial: though nanotechnology is thriving, the safety data is scarce and
contradictory, even for the same type of nanoparticles [45]. PBPK models have been very
successfully applied to study the ADME of small molecules, but nanoparticles are relatively large
objects compared to molecules and it is unclear to what extent the models need to be profoundly
altered to describe the kinetics of nanoparticles in the body. We show here that they can offer a
preliminary assessment, or first approximation to that question.

Péry et al. [46] developed a PBPK model for *™technetium-labelled carbon nanoparticles

(Technegas®) (Figure 6). It was designed to analyze gamma-ray imaging data from an experiment
which assessed the fate of those nanoparticles after the inhalation of Technegas® by 5 healthy
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volunteers [47]. Tissue radioactivity estimates were derived from the light intensity of predefined
regions of interest ("lung", "liver", "stomach lumen", "bladder") (Figures 7 and 8). Radioactivity
was also directly measured in blood. The conclusion of Nemmar et al. [47] was that nanoparticles
are able to translocate from the lungs and disperse in the body, but Mills et al. [48] challenged that
conclusion, pointing out that free technetium (Tc) may have leached out of the carbon nanoparticles.
To help resolve the issue Péry et al. PBPK model proposed a realistic, even if simplified,
description of the absorption, distribution and elimination of Technegas® nanoparticles. It can be
used to simulate the time course of radioactivity associated with *™Tc-labelled nanoparticles and
free ®™Tc in the various body compartments, as a function of the Tc amount inhaled and of
physiological parameters. In the model, the body is split into 24 blood-flow limited compartments
and the intake of nanoparticles occurs through breathing. Most of them go into the lungs while a
small part goes to the stomach after being swallowed. Passive lung clearance of particles by the
mucociliary system also transports them to the stomach. Three Technegas® fractions were
considered: *™Tc bound to large particles (unable to translocate), *™Tc bound to small particles and
free #™Tc (both able to translocate). Once in the blood, small particles and free *™Tc diffuse to
various compartments. Elimination of the free Tc was supposed to occur by renal filtration to urine.

To calibrate the model parameters on the basis of the data, given the strong inter-individual
variability observed (Figure 7), a hierarchical population PK model [38, 49] was used. Basically, a
model was fitted to each subject's data, with statistical constraints on the average and variance of
the parameter values across subjects. A Bayesian statistical framework was used to update the prior
knowledge available on physiological parameters on the basis of the information conveyed by the
data. Markov chain Monte Carlo simulations were performed to obtain posterior distributions of the
model parameters [50].

The results obtained are shown in Figure 7 and 8. The predictions fit the experimental data
reasonably well. The calibrated model gives access to critical parameters, hard to observe directly,
such as the proportion of free Tc (6,7%), the proportion of nanoparticles able to reach blood
circulation (12,7%) and the actual exposure dose (139-229 MBq). The coefficient of variation of the
proportion of free Tc or particles able to reach blood circulation was less than 20%: despite the
small number of subjects, the model gives a rather precise estimate of those parameters. Those
results are consistent with previous studies [48, 51, 52]. An alternative model was tried, in which
nanoparticles were not allowed to translocate to blood. But that model did not fit at all the data, and
that lead to the conclusion that some nanoparticles must translocate from lungs to blood circulation,
which supports the conclusion of Nemmar et al. [47]. This type of conclusions would have been
hard to reach without PBPK modeling.

To study how nanoparticles physicochemical properties influence their distribution, Li et al. [53]
compared blood-flow limited and membrane diffusion limited PBPK models for poly(lactic-co-
glycolic) acid (PLGA) nanoparticles with various monomethoxypoly(ethyleneglycol) (mPEG)
contents (PLGA, PLGA-mPEG256, PLGA-mPEG153, PLGA-mPEG51, PLGA-mPEG34). The
models were fitted to experimental data on mass vs. time profiles of the nanoparticles in mouse
tissues following intravenous administration. The first conclusion of the authors is that the diffusion
limited performed better than the blood-flow limited model. That may explain Lee's et al. [54]
limited success with flow-limited model for quantum dots QD705, except for the bare PLGA
nanoparticles, for which both models were adequate. For the former model, multivariate linear
regression analysis was performed to establish the relationship between nanoparticles properties
(size, zeta potential and number of particles per unit surface area) and biodistribution parameters.
The regression worked well to predict the biodistribution of another formulation (PLGA-
mPEG495). Similar predictivity was found for charge and size in the case of gold/dendrimer
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composite nanoparticles [55]. Reviews by Yang et al. [56] and Li et al. [57] confirmed that PBPK
models adequately fit and simulate experimental data and may be used efficiently for nanoparticles
design, development and optimization in medical applications or safety evaluation.
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Figure 6: Schematic representation of the PBPK models used to describe the kinetics of
Pmtechnetium-labelled carbon nanoparticles (Technegas®) in a human male [46]. The body is
subdivided into compartments describing organs or diffuse tissues. Technegas® nanoparticles or free
technetium are transported by blood or diffuse through the compartments.
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Figure 7: Time course of radioactivity in the stomach lumen (A) and urine (B) of five human
subjects after inhalation of *™technetium-labelled carbon nanoparticles [46, 47]. Radioactivity
estimates are expressed as ratios of liver radioactivity (squares and dashes: subject 1; circles and
fine dashes: subject 2; triangles and dot dashes: subject 3; plus signs and long dashes: subject 4;
crosses and mixed dashes: subject 5). Adapted from [46].

185/235



Figure 8: Whole body imaging of *"technetium gamma emission 60 minutes after inhalation of
9mtechnetium-labelled carbon nanoparticles by a human volunteer [47]. The recorded image is on
the left panel. The right panel shows a PBPK-predicted reconstruction of internal exposure at the

same time. Adapted from [46].

4. Major Uses of PBPK Modeling

PBPK models have received well-described applications in various types of extrapolation,
prediction of bioavailability, investigational pharmacology, first dose finding, treatment tailoring,
prediction of drug-drug interactions and dose reconstruction. Those applications are briefly
reviewed here.
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4.1. "Basic" extrapolations

Since they are based on mechanistic descriptions of ADME, PBPK models have a much extended
domain of validity compared to empirical (data fitted) compartmental models. As long as the basic
phenomena accounted for by a PBPK model are appropriately described, it can safely perform
various types of extrapolations: Between doses, dosing schedules, routes of administration and in
particular between animal species, which is one of their original applications [58, 59]. A major
current application is prediction of inter-individual and intra-individual variability drug PK.

The general principle of dose extrapolation is simply to predict the internal concentrations
corresponding to different doses (e.g., when changing dose-regimen). That usually requires some
definition of the internal concentrations sought and is most often used in toxicity assessment. Dose
extrapolation should not be confused with dose-finding (or dose reconstruction), in which the
administered dose needed to obtain the same internal concentrations are sought (see the "dose
reconstruction" section, below). Extrapolating dosing schedules (e.g., from regular repeated dosing
to irregular, time-varying dosing) is facilitated by the fact that no analytical derivations are sought
for PBPK models and that numerical integration is the norm for such models. Numerical integrators
can routinely handle arbitrary time-varying "input functions" (e.g., in GNU MCSim) or "forcing
functions" (e.g., in the R deSolve package) and predicting the impact of complex schedules on
internal concentrations is routine. Similarly, as long as the various routes of administration of
interest are described in the model, the same model can be used to predict internal concentrations
after any of those routes, taking into account first-pass metabolism when needed [60].

Inter-species and inter-individual extrapolations are also conceptually simple: it is enough to change
the model parameters to reflect different species or individuals. For anatomical or physiological
parameters that is relatively easy to do since databases of average parameter values, or even
statistical distributions, have been collected on major laboratory animal species and humans [10,
20-23, 61]. Such databases constitute most of the added value of software such as PK-Sim® or
Simcyp®. The difficulty remains to assign parameters for metabolism and other substance-
dependent parameters. In that case, it is possible to use in vitro parameter estimates (e.g., for V.
and K,, for a specific enzyme) [62, 63], or in last recourse allometric relationships (which relate
metabolic parameters and body size) [64, 65].

4.2. Fast-throughput predictions of key PK characteristics

PBPK models can make systemic predictions of key parameters for lead optimization:
Bioavailability, distribution volume and clearance which characterize absorption, distribution and
elimination, respectively [66-69]. Prediction of bioavailability has been a focus for research and an
example of success, as it was once a bottleneck in drug development. Bioavailability, the fraction of
administered dose which reaches the venous circulation, may be dose-dependent and is definitely
exposure route-dependent [70]. Except for the intra-venous route, a xenobiotic passes through one
or several organs (stomach, gut, liver, skin and lung) before reaching the general circulation and
ultimately its target(s). Bioavailability depends in complex ways on the composition, physical
processes of transport and dissolution, presence of metabolizing enzymes, transporters, etc. in those
organs [71]. So far, PBPK modeling has proved itself the best way to quickly predict bioavailability
in humans [72, 73]. Other parameters can be similarly estimated [15].
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4.3. Understanding the pharmacokinetics of the active drug

PBPK modeling, by forcing an explicit thinking about the most important determinants of ADME
for a given substance, usually leads to a better understanding of the PK of a drug candidate in vivo.
By the same token, it can help in selecting experiments and designs for a more efficient project
support quote [74]. There are also cases where the active or toxicity-causing substance is not the
parent drug. Understanding the relationships between administered dose and effects, in order to
better control dosing, is obviously more difficult in that case and can benefit from modeling. The
study of active metabolites is linked to the study of prodrugs, and requires much more work than for
a single active drug. Indeed, in that case it is necessary to understand and model the parent
compound and metabolites PK, because perturbations of the prodrug ADME will have direct effects
on the active metabolite. For example, the input phase of the active metabolite is not a simple
absorption and depends on the ADME of the prodrug. The problem can be complex and PBPK
modeling may be very helpful in that case [75]. Moreover, the parent compound and its active
metabolite(s) are present in the body at the same time, and PBPK modeling is an efficient way to
model their possible interactions (see below on interactions modeling).

4.4. Finding the first dose in humans

During the R&D process of a drug, phase I of clinical development is probably the most
apprehended: it is at that time that the drug in development is first administered to human.
Obviously, the dose cannot be chosen haphazardly. Too large a dose can be toxic for the study
subjects, too low the dose can lead to the inclusion of too many subjects in the study and wrong
conclusions about efficacy [15]. This is where PBPK based inter-species extrapolation of the
therapeutic window, eventually complemented with quantitative in vitro to in vivo extrapolation,
finds an important application [59]. PBPK models give as good or better predictions than allometric
approaches, especially when several populations are used in phase I studies [70], or for specific
populations such as children [76]. In that case, inter-individual extrapolation is also performed (i.e.,
going from a rather homogeneous animal population to a heterogeneous human group) [77].

4.5. Helping individualize treatments

This is currently a major application of PBPK modeling [78, 79]. Individuals vary according to their
anatomy, physiology, metabolism, genetic make-up etc. Particular individuals can be modeled
separately with parameter values corresponding to their characteristics [80]. Whole populations, or
clinical trial groups, can also be simulated by generating random individuals using Monte Carlo
simulations [39]. In that case, variability is captured as statistical distributions of the model
parameters. Such a variability analysis can be coupled to a sensitivity analysis to understand the
physiological determinants of potential under- or over-dosing [81]. Individualization can target
specific sub-populations such as children [82, 83], patients with liver cirrhosis [84], surgical
patients [85], populations of different ethnic backgrounds [71] etc. It could also target individual
patients through Bayesian updating [86], in the context of a population PK approach [38, 39, 49,
87]. The range of applications is wide open: An interesting example is drug dosing in interstellar
space for (yet small) populations of astronauts [88].
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4.6. Help predict metabolic interactions in co-treatments

Predicting pharmacokinetic and pharmacodynamic drug-drug interactions (DDI), and more
generally interactions between drugs, food-borne substances and environmental or occupational
contaminants is a challenge for drug safety assesment [89, 90]. Possibilities for effect potentiation
also drive the search for combination therapies. The first application of a PBPK model to address
that problem at the pharmacokinetic level took warfarin and bromosulfophtalein as an example [91,
92]. Several applications for environmental chemicals were developed later [93, 94]. The approach
to DDI prediction by PBPK modeling is straightforward: The same model is used to describe the
concurrent kinetics of two or more substances after concomitant administration. This requires at
least twice as many differential equations as in a single-chemical model. Interactions translate into
some differential equations depending on (local) concentrations of several substances, for example
in terms accounting for inhibition of the metabolism of one substance by the other(s) [95]. Other
types of interactions, through competition at the absorption site, for plasma protein binding, or
transporters can be modeled [96]. That has nowadays become an important application of PBPK
models in the pharmaceutical industry [71, 97-99]. An extension of this approach to many (say, 50
or 100) substances has been demonstrated recently, but that is still a research topic [90, 100].

4.7. Dose reconstruction

The question of dose-reconstruction may be more relevant for environmental toxicology and
epidemiology than for pharmacology. However, that is an interesting inverse problem: Knowing a
substance or metabolite concentration in some organ(s), or their quantity excreted per unit time, the
challenge is to find the input doses. If bolus dosing can be assumed, this can be reduced to finding
the initial conditions of the system [101, 102]. Those initial conditions can be treated as unknown
parameters to estimate with appropriate statistical techniques [103]. Reconstructing multiple and
variable dosing is much more challenging, since a whole input function has to be reconstructed
[104]. In addition, the data may come from human biomonitoring studies, in which in there are very
few samples per subject [32, 105-107]. Obviously, in such difficult problems, physiological
knowledge on parameter values should be used to a maximal extent and Bayesian statistical
techniques are particularly suitable for that purpose [38, 103].

5. Open Issues and Perspectives

The PBPK models currently used are perfectible in many ways. The trend is to refine them to more
closely simulate the fate of molecules in the body. However, those refinements are kept generic to
simplify their application to the largest possible number of substances. An overview of the most
important of those developments is presented here.

5.1. Lifetime PBPK models

Most of the PBPK models developed in the past corresponded to adult humans, with time-
independent parameter values. However, even if from the age of 20 to approximately 60 the human
body does not change much (with notable exceptions of disease, pregnancy, accidents), the early
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and late parts of life witness important changes. A current trend, which may be more obvious in
environmental or occupational toxicity assessment, is to develop lifetime models for persistent
drugs or toxicants [108, 109]. Such models can also be used to simulate populations of various ages
in a unified framework [76]. It is important to realize that those models permit to understand the
determinants of intra-individual variability, which is often lumped with inter-individual variability
in population pharmacokinetics studies [39, 50].

During childhood, many physiological factors (e.g., tissue volumes, blood flows, enzymatic
equipment) vary continuously [20, 110, 111]. Those physiological changes can be modeled by
replacing constant parameters by time-varying functions, which in turn may contain new constant
parameters [83]. There are many ways to mathematically describe age-related changes and several
equations have been proposed (Preece-Baines or von Bertalanffy equations, sigmoid or polynomial
functions etc.) [112]. In any case, it is necessary to use flexible models since the types of changes
with time can be very different [113].

Old age is also marked by important physiological and metabolic changes [114]. Together with the
fact that many elderly people take multiple drugs, that leads to an increased risk of drug-drug
interactions. Here also PBPK models can be useful as clinical prediction tools.

5.2. Altered physiological conditions

Another trend is to develop models (eventually included in a life-time framework) for complex
physiological states. Such states may correspond to small populations or populations hard to recruit
in clinical trials. An example is pregnancy, during which physiology is clearly modified, to the point
that a PBPK model must alter its structure to describe the new compartments (placenta, fetus) being
formed [23]. In addition to a correct modeling of the altered kinetics for the mother, adding the fetal
compartments gives access to predictions of concentrations in the fetus itself. This may be
important for some drugs [115] and is definitely useful for health risk assessment for chemicals in
general [112, 116-121].

Nearly all altered physiological states can have an impact on drug disposition, at least locally, and if
pathological, require therapeutic treatment [122, 123]. Understanding the effects of pathologies on
drug kinetics, for target drugs or concurrent treatments, is highly relevant and PBPK models are a
tool of choice for that purpose. Specific models have been developed for example for renal
impairment [124], obesity [125, 126], and liver cirrhosis [84].

5.3. Organ-level improvements

Obviously, most PBPK models are crude approximations of the reality (those given as examples
above do not escape that criticism). It is actually amazing that they work reasonably well at
predicting drug kinetics. However, some complex pharmacokinetics phenomena are still difficult to
model in both detail and generality. The problem is particularly acute for sensitive processes which
largely condition the whole kinetic profile and delivery to the target. Most sensitivity analyses of
PBPK models point to the importance of input and output processes [49, 127, 128]. That has
naturally led to the development of refined models of oral absorption [36, 70, 79, 129-131],
pulmonary absorption [132-134], dermal absorption [135-138], renal excretion [139, 140] and liver
metabolism [141]. Such models are increasingly related to virtual organ models, ideally able to
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describe anatomy, physiology, PK and PD at the organ level [142, 143]. Improved liver models, for
example, at least account for zonation effects [144-146]. Metabolism, however, is not limited to the
liver and entails more than just tissue structure. As such it is discussed in the next section.

5.4. Metabolism

Metabolism is often an important route of elimination and an component of PBPK models. As long
as only the fate of the parent drug is concerned, a handful of primary metabolic reactions can be
enough to consider, with linear or simple Michaelis-Menten kinetics [17]. Arguably, most PBPK
models published so far have been very simplistic in that respect. That is clearly insufficient when
effects or toxicity are due to metabolites, or when metabolic drug-drug interactions are investigated.
In that case a more complete description of metabolism is desirable. However, the trend towards
generic PBPK models, applicable with a minimal degree of redevelopment to any substance, is
difficult to reconcile with detailed descriptions of metabolism. Some software programs provide a
tunable collection of cytochrome P450 reactions in each compartment of the model [71]. But the
full range of possibilities for metabolism is very complex and defies current generic models. In
addition, in silico (QSAR etc.) predictions of metabolism and metabolic rate constants or in vitro
testing are enormous tasks, given all the possible pathways to consider. That is where concepts of
complexity "management" developed in systems biology [147] could help, but research in this area
is still under development [90]. An advantage of systems biology modeling is that it can link
seamlessly metabolism and toxicity pathways, opening the way to integrated PK/PD modeling
[148].

5.5. Pharmacological feedback effects

Drugs, via their therapeutic or unwanted effects, may affect their own disposition. That leads to
possible feedbacks of PD on PK. Target-induced disposition, which has been observed in the case of
monoclonal antibody therapies or nanovectors, is a related problem [149, 150]. Given the potential
complexity of the question, PBPK models are useful here to understand the respective roles of
various factors and help control dosing, for example. A first example of such effects is enzymatic
induction by the drug of interest [151]. This can reduce a drug efficacy over time if it induces its
own metabolism [152], but it can also affect toxicity, including for chemicals such as dioxins [153].
Other ADME processes may be altered, such as protein binding, volume of distribution, active
transport, renal excretion efc. For example, physiopathological changes (high cardiac output,
increased glomerular filtration) combined to therapeutic interventions (e.g., haemodynamically
active drugs, mechanical ventilation, renal replacement therapy) in critically ill septic patients can
lead to insufficient antibiotic concentrations and poor clinical outcomes [154]. In such cases,
feedback effects are compounded with the drug-drug interaction problems and altered physiological
states seen above in this chapter. Clear mechanistic descriptions, such as provided by physiological
modeling, can help master such a complexity.

5.6. Coupling to imaging

As we have seen above (in the Technegas® example), PBPK modeling can usefully assist the
analysis of tracer imaging data [155]. In that case, radioactivity was followed using a gamma ray
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camera [46]. Other imaging techniques, such as magnetic resonance imaging, positron emission
tomography (PET) molecular imaging, or quantum dots tracing, have been used in conjunction with
PBPK modeling [56, 156-159]. On the other hand, imaging data can usefully inform PBPK
modeling for given individuals by giving access to internal organ volumes, blood flows, substance
concentration efc., way beyond the usual meager observations of blood, urine, or exhaled air
concentrations. A challenge in image analysis (or imaging data fusion) with PBPK models is also to
go beyond the simple analysis of "tissular" concentrations extracted from manually defined "regions
of interest". The coupling of spatio-temporal statistical analyses and PBPK modeling is a
challenging area, similar to brain functional magnetic resonance imaging [160], which deserves
investigation.

5.7. Coupling to in vitro "human on chip” assays

The integration of in vitro testing and PBPK modeling is seen as a complement, or even as an
alternative, to in vivo studies [35, 161]. We have seen above how individual PBPK processes and
parameters can be informed by in vitro or QSAR results. PBPK models can then be used to purely
predict in vivo internal concentrations at the organ or cell level. Such target concentrations can be
plugged into dose-response or PD models derived from another set of in vitro toxicity assays to
yield predictions of toxic effects.

Integration is also directly sought in "human on chip" microsystems. In such systems, various cell
types are cultivated in different chambers of a microsystem. The chambers are connected by a
network of microfluidic culture medium flows to mimic blood flow through organs [162-167].
Rather than an alternative to modeling, those efforts are actually opportunities for a better synergy
between in vitro experiments and mathematical modeling: The microchips can, for example,
provide information on the formation of secondary metabolites in a peripheral cell type after a first
transformation of the parent molecule in cultured hepatocytes [168]. This would be difficult to
assess at relevant time scales with separate cell cultures. Obviously, modeling of the microsystem
itself is required if meaningful parameter estimates are to be extracted from it, and this is akin to
PBPK modeling. Even in that case, PBPK modeling of the animal species (typically humans)
targeted for extrapolation is useful to i. design the microchip, its flows and other operating
characteristics and experimental protocols; ii. scale up the data obtained in microchips.

Conclusion

PBPK modeling is more and more used in research, development and regulation [169]. An analysis
of recent submissions to the US FDA shows a sharp increase in the number of applications of PBPK
in drug development [170]. Obviously, the precision and accuracy of PBPK model will be only as
good as those of the QSAR predictions or in vitro data used to set their parameters. Quality
assurance of those components is therefore an important issue [171, 172], and we have seen that in
several areas (metabolism in particular), research work is still needed [169]. As to the models
themselves, their validity will probably be easier to check if they are generic and with a stable and
well-documented structure [173]. This requirement, however, runs somewhat contrary to the next
challenge: Coupling PBTK models to predictive pharmacology or toxicity models, both at the
cellular level and at the organ level [174].
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i. Summary

The increasing use of in vitro systems in pharmacology and toxicology has the potential to yield
high-throughput screening of molecules and in-depth mechanistic evaluations of toxicity. However,
the relevance of results obtained from simplified systems to humans may be questionable. To
address that issue, consistent and reliable extrapolation procedures from in vitro results to human in
vivo are needed. Developing those procedures requires to first understand the basis and limitations
of in vitro experiments, as well as the needs of risk assessment and safety evaluation. This chapter
gives an overview of the strategies used for quantitative in vitro to in vivo extrapolations (QIVIVE)
in pharmacokinetics (PK), pharmacodynamics (PD), up to the PK/PD continuum. Their scientific

and technical challenges are also discussed.

ii. Key Words

Complexity, computational models, in vitro models, pathways of toxicity, pharmacodynamics,

pharmacokinetics, prediction, omics data integration, quantitative extrapolation, toxicity, variability.

1. Extrapolating: What and Why?

Ethical, scientific, and economic incentives are driving the reduction of toxicity testing in animals,
with the eventual aim of complete replacement. However, the relationships between the
administered dose of a chemical and its effects can be extremely complex and varied in humans.
Animals (in particular mammals) are quite similar to humans in complexity and body plan, and so
far animal experiments have probably been a best way to predict (by analogy) human response, in
the absence of human data. If we are to move away from animal studies, we can fill the gaps with
human observations based on the measurement of specific biomarkers or/and use simpler biological
systems such as in vitro cell cultures. We will focus here on that second approach. In vitro cell
cultures, even when using human cells — an advantage over animal experiments — lack the
complexity of a complete organism. To fill that gap, two solutions again are available: (i) to
increase the complexity of in vitro systems to reproduce tissues and interactions between them (as

in "human on chip" systems [1]), or (ii) to use mathematical modelling to numerically simulate the
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behavior of the complex system, using in vifro data to provide model parameter values. Those
solutions are complementary in the sense that some, even if limited, amount of mathematical
modeling will be needed anyway to scale up the results of "human on chip" assays to a full body.
Conversely, better in vitro systems will provide better input data to mathematical models. We will
therefore concentrate on the unifying theme of modelling, with the understanding that increasingly
sophisticated in vitro experiments will provide increasingly numerous, complex and challenging

data to integrate.

Extrapolating toxicity endpoints observations to in vivo is our ultimate goal. It can be reached in
two laps: i. dealing with pharmacokinetics (PK) and ii. dealing with pharmacodynamics (PD). PK
or toxicokinetics (TK) describes quantitatively the fate of molecules in the body; PD or
toxicodynamics (TD) focuses on their effects (therapeutic or toxic) at the biological target(s) level.
It 1s classical to differentiate PK from PD, but they form a continuum and may feedback one on
each other [2]. Obviously, PK conditions PD, since the timing and intensity of effects on a given
target depend on the concentration time-course of the active chemical species (parent molecule or
metabolites) at that target site. Because of PK effects, in vivo tissue and organ sensitivities can be
very different or even inverse of those observed on cells cultured and exposed in vitro. That implies
that extrapolating effects observed in vitro requires a quantitative model of in vivo PK. It is now
accepted that physiologically based PK (PBPK) models are also central to such extrapolations [2,3].
There is currently no way otherwise to integrate meaningfully in vifro PK data nor to extrapolate
them to humans. PBPK models are not just curves fitted to the data. They have a mechanistic basis
with a large domain of applicability, extending usually much beyond the time and dose range of the
observed data. In vitro data are indeed essential to inform models structure and parameter values,
but other sources of information that may also be available need to be considered (clinical PK or

physico-chemical data on the molecule of interest, etc.) (Figure 1).
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Figure 1: Main ingredients of quantitative in vitro to in vivo extrapolation and prediction of toxicity.
Predictions (in blue) are made by several types of models (in green) for in vivo PK, in vivo cellular
effects, and finally pathology (toxicity) endpoints. Those models should be able to integrate data (in

red) coming from various sources.

The second step is to predict the pharmacodynamic or toxicity response of human subjects. A basic
tenet of the current practice is to assume that the same cellular exposure concentration leads to the

same effects, both qualitatively and quantitatively, in vitro and in vivo. In that case, it is enough to
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(i.) develop a PD model of the dose-response relationship observed in vitro and (ii.) transpose it
without changes to predict in vivo effects, with an in vivo input concentration profile reconstructed
with a PBPK model, as mentioned above. It is important to recognise, however, that cells in cultures
do not mimic perfectly cells in tissues. There are numerous reasons for that, and the reader is
referred to the relevant chapters of this book for details. We therefore face a cell to cell
extrapolation problem. The solution envisioned is to rely on systems biology mechanistic models of
the cell response. Those models are characterized by a hierarchical structure, ranging from
molecular pathways, organelle function, whole cell response, cell to cell communications, tissue
response, up to inter-tissues communications [4]. Yet, for local and early responses only the first
three levels may be sufficient, and in vitro data, in particular based on omics approaches (see
Chapter 3.2.2), address those levels in particular. When aiming to predict toxicity for humans we
face another problem: in addition to extrapolating from a diverse set of cells and assays, we also
need to extrapolate to a diverse human population, presenting variability in physiological

components, metabolism, efc.

While it is clear that PK feeds into PD, the reverse is rarely taken into account. Retro-actions of PD
on PK, if they occur, are likely to manifest themselves after some latency and with complex
mechanisms. Predictive models for such effects (notably for cumulative effects, developmental
toxicity or carcinogenesis) should therefore cover the whole PK/PD continuum, and that poses

specific problems.

There are further challenges to QIVIVE:

- Developing more accurate and sensitive analytical chemistry methods for in vitro measurements
of chemicals and metabolites concentration, in particular inside cells.

- Addressing data complexity: In order to address biological complexity, increasingly
sophisticated and high-throughput tests have been developed. They yield increasingly complex
data, and in massive amounts. The analysis of such data with statistical and computational tools
constitutes a real challenge.

- Addressing the living systems complexity: In the context of toxicity predictions, the description
of a single effect on an identified target is usually not sufficient, and multiple targets have to be

tracked. Those targets interact, even though they are distributed across a scale of increasing
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complexity, going from molecules, to cells, to organs, to the whole body. We have so far
developed models addressing usually only one level of that hierarchy and an integration of those

models, however challenging, is required.

The last two challenges are linked. To analyse a mass of data, each operation on them should be as
simple as possible. For example, in a gene regulation network, we probably do not want to model
the genes at the atom level, but rather at the single gene or pathway level. Conversely, living
systems are obviously complex, and we will probably need correspondingly complex models to
predict their behaviour. Simple models or complex models? The balance is not easy to find, even

keeping in mind that models should be fit for purpose.

In this chapter, we will address PK first, describing the models used, and in particular PBPK
models. We will then focus on PD, with either simple dose-response models or systems biology
models. The two last sections will deal with the PK/PD continuum and the above challenges before

attempting to reach a conclusion.

2. Extrapolating Pharmacokinetics

Which models?

As explained above, accounting for PK — or more precisely having quantitative estimates of the
concentration vs. time profiles at the various target sites of the body — is necessary when
extrapolating in vitro assay results to predict in vivo efficacy or toxicity. Obviously, such PK
profiles cannot be obtained from simple in vitro cell cultures, since there is no relationship between
the structure and the physiology of a whole body and such cell cultures. More sophisticated in vitro
systems exist, such as "human on chip" microsystems, in which various cell types are cultivated in
different miniaturized chambers linked by a microfluidic network in which a cell culture medium is
circulated to mimic blood flow through organs [5,6]. However, even in that case, we need
extrapolation modelling to scale up the data obtained to the target animal species (typically

humans). A purely experimental approach would also be quite expensive if PK were to be predicted
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for various dosing schedules and levels. We will see in the following section how PBPK

computational models can help.

It is also necessary to understand the fate of the chemical in the in vitro system used, be it simple or
complex. The nominal in vitro dose applied is not informative enough on cell exposure: substances
can attach to assay system walls or culture medium proteins, be degraded passively or actively,
evaporate, penetrate cells differently from in vivo, efc. Knowing that, it is clearly more opportune to
use intracellular concentration as a basis for extrapolation, rather than plasma or even unbound
plasma concentration. Therefore, a computational model of in vitro PK able to estimate intracellular
concentrations, together with the relevant data are also needed, as described in a specific section

below.

Interestingly, the importance of PK has been somewhat obscured by animal experiments, since they
can be analysed "at face value" by simply relating administered dose to effects, without "worrying"
about PK. It is only when questions related to mechanistic considerations for extrapolation between
animals and humans, e.g., for different routes of exposure, that PK started to be investigated by the
US NTP carcinogenicity program [7]. The same epistemic phenomenon is observed for in vitro
assays, when they simply relate nominal dose to observed effects, without realizing that cellular
concentrations and in vitro PK are absolutely needed if a reliable extrapolation to in vivo conditions
is sought [8-10]. Note that the same tools can be applied for pure in vitro to in vivo PK
extrapolation, i.e., extrapolating only in vitro data on PK without effect or toxicity data (the reader

is also referred to the chapter on in vitro approaches to predictive TK in the same volume).

Models simpler than PBPK ones can also be used, and might be appealing in high throughput
contexts [3] or when data are sparse or development time limited. In a recent paper, however,
Wetmore et al. [11] show that the use of a simplistic pharmacokinetic model to adjust the results of
in vitro assays does not significantly improve their ability to predict in vivo effects. That conclusion
is limited by the fact that in vitro kinetics was ignored and that a wide range of cell types were
studied in vitro, to predict results in various animal species in vivo. It is clear that the same animal
species (preferably humans) should be used for in vitro assays and in vivo comparisons. Beyond

that, several assumptions made by simple models can be inadequate. In the study cited, for each
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chemical, steady-state kinetics was assumed (that is a general way to simplify calculations). Steady-
state levels can be very different from transient or dynamic equilibrium levels. For simplicity, each
chemical was assumed to have 100% oral bioavailability, which is known to be incorrect. Excretion
was limited to (rudimentary) hepatic metabolism and glomerular filtration, while much more
complex elimination kinetics is common. These assumptions should generally be conservative from
a human health standpoint, but the point here is about being right about extrapolation, not about
being conservative (which means little in this context). Finally, PK was only evaluated for the
parent compound and no attempt was made to evaluate biological activities and dosimetry of
metabolites. This can be a real problem where metabolites have biological effects [2]. Solving all

these problems basically amounts to taking the steps presented next.

Using PBPK models for QIVIVE

There is no magic formula for extrapolating concentration vs. time profiles from in vitro to in vivo.
We know that differences between the two can be ascribed to differences in the underlying physical
and biochemical processes involved, or to different parameter values for the same processes. We
can nowadays predict with PBPK models the PK of about any chemical in humans, almost from
first principles [12]. All we need for those models are good parameter values for the molecule of

interest.

But what are those parameters? PBPK models address the four major processes governing a
chemical's fate in the body. Those processes go by the acronym of "ADME": Absorption (A) at the
administration or exposure site, distribution (D) throughout the body fluids and tissues, eventually
metabolism (M), and excretion (E) from the body [13]. To describe them simply, without going to
the details of every tissue, cell, or segment of vasculature, current generic PBPK models divide the
body into homogeneous compartments, corresponding to its major organs or tissues [14-16] (see
Figure 2). A set of mathematical transport and biochemical equations, based on the anatomy and
physiology of the target animal species and on the properties of the target molecule, describes its
ADME. Those equations, rooted in physics and chemistry, specify the rate of change for the number
of molecules, equivalently mass of chemical, in each compartment. For example, the equation for

the fat compartment in Figure 2 is typically written as:
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This simply says that the variation in the quantity of the chemical in fat, per unit time, is the
difference between the quantity imported by blood flow (blood flow Fy, times the concentration of
the substance in arterial blood C..) and the quantity exported by the same flow in venous blood at
the exit of the fat tissues (equal to the concentration in fat Cy, divided by an affinity constant for the
tissue relative to blood Pr). For other compartments, more terms can be added to describe
absorption, metabolism, or excretion. There is one such equation per compartment, at least, and
their solution can be computed numerically with specialized software [12]. Solving the equations
gives predictions of the concentration of the chemical of interest and its metabolites in every organ
or tissue of the body, as a function of time, dosing schedule and amount, exposure route, etc. For

details the reader should refer to the numerous reviews on the subject [e.g., 12,17].
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Figure 2: A PBPK model. The body is described as a set of compartments corresponding to organs,
group of organs or tissues. The arrows indicate inputs, outputs and transport between those
compartments by blood, lymph, or diffusion. The corresponding mathematical equations can be
used to compute concentrations or quantities of one or several substances in any compartment as a

function of time, dose, body and substances characteristics.

The structure of PBPK models is fairly well defined and does not need to be changed, except for
some particular chemicals, for which in vitro data would indicate unusual ADME properties. The

major problem in PBPK modelling is thus the setting of parameter values. A first set of parameters
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is purely physiological and anatomical (e.g., organ volumes, blood flows, pulmonary ventilation,
glomerular filtration rate). They can be specifically measured on human subjects, but for most of
them values have already been published and can be found in the general literature or in specific
databases [18-20]. A second set are chemical-specific parameters (e.g., solubility, dissociation
constants, lipidic affinity constants, partition coefficients) that can be computed from quantitative
structure-property relationships (QSPR) [14,21,22] or more sophisticated predictive chemistry
models [23]. Note that some of the experimental data used to derive QSPR may be obtained in vitro,
in which case QSPR are just an intermediate layer of modeling between PBPK and laboratory
experiments. The last set of parameters are chemical-specific and best estimated directly from in
vitro assays [2,3] or computational tools. Absorption rate depends on the physiology of the
epithelial tissue at the absorption site (permeability, presence of influx or efflux transporters,
metabolic capacity...) and on the compound properties. Absorption following oral exposure is
typically assessed with in vitro models such as the Caco-2 cell line [2]. Getting information on
dermal absorption is still an issue, despite the fact that several in vitro [24] or QSPR models are
available for predicting skin permeability parameters [25,26]. Mimicking lung absorption in vitro is
also quite difficult, but recent progress has been made in that direction [27]. Distribution in the
organism is governed by three main factors: plasma protein binding, partition coefficients (between
blood and specific tissues) [28], and membrane permeability for the molecule (which in turn may
depend on affinity for specific transporters)[29]. Work on physiological barriers permeability is
progressing (see the relevant Chapter in this volume). Estimation of plasma protein binding is
important because usually only the free (unbound) fraction of a compound is available for diffusion
and transport across cell membranes (although exceptions may occur in the case of binding to
proteins internalised by endocytosis, for example). In vitro, it can be estimated by equilibrium
dialysis (the reference method) [30], ultrafiltration [31], or ultracentrifugation [32]. Metabolism is
important to understand, because it can be an elimination and/or an activation route for the
substance studied. However, many enzymes, with different isoforms, can be involved in
biotransformation, which make metabolic pathways difficult to assess and even more to predict.
Currently, the best assays for metabolism screening and metabolic rate assessment are human
hepatocytes or hepatocyte-like cell lines. Note that when metabolites have an effect, their PK should

be described and modelled [33]. The two most important routes for excretion of xenobiotics and
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their metabolites are the urinary and biliary routes. In the kidney, excretion mechanisms involve the
interplay of passive phenomena and active transport. /n vitro systems are not well developed in that
area, but QSPR models coupled to a detailed physiological model able to predict renal excretion
have been recently proposed [34]. For biliary excretion, when the compound is metabolised in
hepatocytes by phase I enzymes, the resulting products are then transported most of time across the
canalicular membrane to be excreted into the bile. However there are still few in vitro or in silico
methods to estimate biliary excretion [35,36]. All the above PBPK parameters can be affected by a
statistical variability due to human heterogeneity, but there are well established methods to assess
the extent of that effect and its impact of the PK of drugs and other chemicals in the body in

predictive contexts [19,37].

An example of PBPK model application

Yang et al. [38] demonstrate the use of a PBPK model in QIVIVE for B-chloroprene risk
assessment. B-Chloroprene is a volatile, yet persistent, organic pollutant. It is carcinogenic by
inhalation in the rodent bioassays. To better assess its potential effects in humans, Yang et al.
parametrized a P-chloroprene PBPK model and evaluated the impact of species and gender
differences in its metabolism on target tissue doses. -Chloroprene metabolism was measured in
vitro using liver, lung microsomes from female mice and rats, kidney microsomes from mice
(female and male), rats (female and male) and humans (both sexes mixed). A two-compartment PK
model was used to estimate species- and sex-specific metabolic parameter values for f-chloroprene
intrinsic clearance, or the couple (Vau, Kn), from data obtained in the in vitro assays. A two-level
hierarchical Bayesian statistical analysis [39] was used to estimate the gender variability of the in
vitro metabolic parameters as well as the uncertainty in their values. The approach is hierarchical in
the sense that the uncertain population level (species) parameters at the top level define the

variability of the lower-level (gender) parameter values.

The parameter values obtained were then plugged into a whole body PBPK model for the
corresponding species. The PBPK models used were adapted from [40]. Their common basis is a
flow-limited PBPK model with six compartments (lung, liver, kidney, fat, slowly and rapidly

perfused tissues). B-Chloroprene metabolism in lung, liver and kidney was modelled in the same
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way as in the two-compartment in vitro PK model. The average amount of B-chloroprene
metabolised per gram of tissue per day (AMD) in the three target tissues was then simulated with
the PBPK model, at the doses used in the cancer bioassays, thereby reconstructing the internal doses
that had not been measured in vivo. The results indicated for example that the lung AMD estimates
for humans were lower than that of rats and mice, albeit they were affected by a large uncertainty.
That is an example of how PBPK and QIVIVE can be used to give better estimates of human risks
on the basis of in vitro data. The exercise, however, was not fully predictive in fact since animal
data were available to formulate hypotheses about affected tissues, the effect of gender and species,

elc.

In vitro PK models

Linking intracellular concentrations of the active chemical species to effects should be the primary
goal of in vitro assays, at least if predictions of in vivo effects are sought. Measuring those
concentrations is clearly a prerequisite, but in vitro PK models able to smooth, interpolate and
extrapolate such data are also needed [41]. That is the case, for example, when effects and
concentrations are not measured at the same times, or if only a few doses have been tried, or in the
presence of significant variability between in vitro experiments. There are several examples of
models describing the fate of a chemical in a cell based assay [38,42,43]. Partitioning between cells,
vial walls, culture medium (including binding on proteins and lipids), intra-cellular metabolism, ezc.
need to be accounted for when needed (Figure 3). In some cases, cell dynamics also needs to be
modeled, for example if the number of cells or metabolic clearance change with time or treatment

dose during the assay [44].
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Figure 3: Conceptual in vitro PK model. The arrows represent exchanges between compartments
(which are not necessarily physical volumes). The details of the corresponding mathematical model
depend on the assay system, on the substance studied and on degree of knowledge about the
mechanisms involved. There may also be for example metabolism in cells, evaporation, or
degradation in the medium (not figured). Ideally all processes should be precisely measured to be

able to establish a mass balance for the substance of interest.

3. Extrapolating Pharmacodynamics

When assessing the effect a compound could have on the physiological integrity (PD), the easiest
and sometimes cheapest tools are in vitro experimentations. One additional advantage of these
experimentations is that they permit in-depth investigations of cellular and molecular mechanisms.
However, they do not exactly reflect the in vivo situation. For example, the body strives for
homeostasis, and its many controls and regulations, involving several tissues and organs at different

times, are impossible to strictly reproduce (at least exhaustively) in an in vitro system.

As for PK, a solution to extrapolate PD from in vitro biological targets to a whole body in vivo is to

develop integrative computational models. These models can be either very simple, like statistical
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dose-response models, or sophisticated and based on systems biology, according to the goal pursued

and the data available.

Simple dose-response models

A basic tenet of current practice is to assume that the same cellular exposure concentration leads to
the same effects, both qualitatively and quantitatively, in vitro and in vivo. That may be
approximately correct for small and early effects, or for effects for which inter-cellular
communications do not take part. In that case, it is enough to (i.) develop a simple PD model of the
dose-response relationship observed in vitro and (ii.) transpose it without changes to predict in vivo
effects, with an in vivo input concentration profile reconstructed using a PBPK model, as mentioned
above. Louisse et al. [45] used that approach to predict in vivo dose-response curves for
developmental toxicity. The embryotoxicity of four glycol ethers metabolites were tested in vitro.
The concentration-response curves obtained were then used in conjunction with a PBPK model to
reconstruct and predict the in vivo dose-response curves for the developmental toxicity of the parent
glycol ethers to rats and humans. A good agreement was found in rats, for this endpoint and those
substances, between the dose-response curves predicted and the embryotoxic dose levels reported in

classical in vivo studies.

Systems biology models

Cells in cultures do not mimic perfectly cells in tissues in situ. To solve that extrapolation problem
we can here also supplement statistical models with mechanistic information, or better, to rely on
mechanistic systems biology models of the cell response. Those models are characterized by a
hierarchical structure, ranging from molecular pathways, organelle function, whole cell response,
cell to cell communications, tissue response, up to inter-tissue communications [4]. Isolated
pathways cannot really be used for data analyses or predictive purposes, since they must be
embedded in cells to be functional. At the organelle level, mitochondrial function has been the
focus of several respiratory chain and oxidative stress models [46,47]. Work on other organelles is

expanding to tackle cellular trafficking [48] or permeability mechanisms [49] for example.
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However, most of the systems biology models address the cellular level directly, with only a few
cellular processes described, such as glutathione synthesis [50] or oxidative stress response by the
NFE2L2 (also named Nrf2) pathway [51]. The higher level corresponds to tissues, organs, and
ultimately the entire body, defined as the physiome level for modelling purposes [52]. The liver, in
particular, has attracted much interest in predictive toxicology [53,54]. The advantage of this kind
of models is that then can be coupled to PBPK models and can integrate pathway models. One can
actually view PBPK models as vascular system models, augmented with inputs and outputs for

specific substances.

For local and early responses, understanding only the first three levels (molecular pathways,
organelle function, and whole cell response) may be sufficient, and in vitro data, in particular omics
data, address mostly those levels. There is, however, a hierarchy in the predictive capacity of in
vitro data, according to the mechanisms by which the substance of interest interacts with molecular
or cellular components: a direct physical effect on an enzyme (as measured for example by the 50%
inhibiting concentration), is more likely to occur at the same concentrations in vitro and in vivo than
an indirect activation due to gene induction (measured by an mRNA fold-changes) [55]. According
to the type of in vitro data to integrate in the modelling process, several strategies can be followed.
A recent article [56] describes the calibration of a computational model of the endocrine
perturbation of steroidogenesis at the cellular level with in vifro data, and the extension of that
model to describe the female rat ovarian cycle in vivo by just changing its inputs and boundary
conditions. In any case, the huge advantage of systems biology models is that, once developed and
validated, they are generic and only a small fraction of their parameters, characterizing the
interaction between the substance(s) or interest and the cellular machinery, need to be calibrated

when a new substance is investigated.

The variability question

We mentioned above that human variability in PK can be measured in vitro, for example by using
cells from various donors, or simulated by Monte Carlo techniques with PBPK models. We face the
same issues for PD or toxicity response. The problem is somewhat more acute here, because as long

as we do not have well established mechanistic models of toxicity it will be difficult to translate a
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variability measured at a cellular level into a variability expected in vivo. The integrated body
system can either dampen or amplify cellular response variability. Nevertheless, at the experimental
level, human cell lines (e.g., induced pluripotent stem cells) obtained from genetically diverse
subjects and multiple populations should be able to provide us with data for assessing the variability
of toxic response, see [57] for a review. The challenge is also to relate that variability to the genetic,
epigenetic or phenotypic characteristics of those cells, for a mechanistic understanding of the causes

of increased susceptibility in some individuals.

4. Addressing the PK/PD Continuum

PK and PD form a continuum and the boundary between them is in fact arbitrary. Where does
metabolism (PK?) stop and where does interaction with cellular constituents (PD?) start?
Furthermore, their relationship is not simple and linear. They may interact with each other in
complex ways. It is obvious that PK condition PD through target dose. We mentioned above the
routine input of target concentration (as given by PBPK models, for example) to PD models in
order to better describe the relationship between external exposure and subsequent effects. On the
contrary, the retro-action of PD on PK is rarely taken into account. Arguably, such an effect is likely
to occur after some latency, and late in the development of toxicity. Is that a good reason to forget
about it? As predictions aim to be increasingly integrated, and deals more and more with chronic
exposures and diseases (notably for developmental or multi-generational effects, carcinogenesis

etc.), it appears fundamental to fully address the PK/PD continuum up to disease models [58].

For example, the induction of metabolising enzymes by a chemical can greatly modify its PK and
that of other substances, which is the subject of metabolic interactions [59]. Intestinal barrier
alterations due to intestinal toxicity can also affect PK [3]. Toxicity induced retro-action
mechanisms can also increase volumes of distribution: The interaction of a chemical with aromatase
can lead to a decrease in estradiol production, hence a decrease in FSH secretion, followed by a
decrease in follicular growth and a reduction of the ovary volume [56]. This should have

implications for the design of in vitro assays systems. Integrated systems, such as those coupling
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metabolism and effect observations in "human on chip" micro-devices [5], offer a way to model

experimentally the PK/PD continuum.

We have recently shown how a PBPK model can be used to impose realistic boundary conditions to
a cellular systems biology (SB) model [50]. As we progress toward the integration of PK and
pathway modelling, we suggest that we should stop thinking of PBPK models as addressing the
whole "ADME" continuum, and start confining them to the "ADE" components only. Dealing with
the full extent and depth of metabolism within PBPK models will just duplicate systems biology
research, and should be left in that playing field. The work of Krauss et al. [60] also illustrates the
use of a multi-scale dynamic models to investigate effect mechanisms. In their approach, they
integrate multiple layers of biological organization, from a metabolic networks at the cellular scale
to a PBPK model at the whole-body level, and perform an iterative dynamic flux balance analysis.
Although it is somewhat decoupled, that approach gives an integrated view of metabolic capacity
and perturbation. Obviously, there is still a need to interface ADE PBPK models with systems
biology metabolism and toxicity pathway models. The GNU MCSim software [61], can take generic
ADE equations and automatically couple them to (SBML coded) metabolic pathway descriptions
for any species of interest, in any organ or tissue [33]. The resulting linked models are, by
construction, able to account for feedback effects of homeostasis maintenance and early toxicity
effects on PK (e.g., via enzymatic of transport induction, etc.) The question of variability and
uncertainty propagation is compounded in linked PBPK-PD models. Decoupling approaches
[62,63] will be unlikely to work properly in that case. In principle, Monte Carlo based numerical

methods [64] should still work, but the computational burden will be likely to increase.

5. Further Challenges

Analytical chemistry
All the above layers of experiments and modelling rely on quantitative measurements of the parent

compounds and active metabolites concentrations at the cell level (at least) in vitro. Mass balance

should be checked also, to be able to correctly model and extrapolate cell entry, exit and
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metabolism. So it is important to develop analytical methods to measure free concentrations in the
medium, cellular concentrations and quantity bound to the vial walls or medium proteins over time.
Automation and analytical methods such as liquid chromatography with tandem mass spectroscopy
(LC/MS/MS) have vastly increased the sample throughput for in vitro ADME assays [65], and the
same should hold for in vitro toxicity assessment [66]. Metabolomic data might be an answer to that
question, but keeping in mind that enough time points have to be available to reconstruct
concentrations vs. time curves. Sampling also should strive to be non-destructive: Destructive
sampling forbids multiple sampling of the same experimental unit at different times, which is vastly
preferable when assessing the kinetics of ADME or effects. Analytical methods face a further
challenge of sensitivity and specificity arising from the ever decreasing volumes of the samples
collected. All the above should also be considered when designing advanced (e.g., miniaturized or

three-dimensional) cell culture and assay systems.

Increasingly complex data

In vivo prediction can be significantly improved with in vitro assays systems designed to better
mimic tissues and organs. For example, when assessing the effects of chemicals on steroidogenic
enzymes, the in vitro medium should be supplemented with relevant concentrations of hormones
controlling the function and expression of those enzymes [55]. For the same reason, co-culture in
vitro models should be more pertinent [67]. Recent developments on microfluidic bioreactors
coupled with cell cultures techniques have led to the development of "human on chip" systems [5]
that can be seen as miniaturized (and much simplified) bodies or analogical PBPK models [1]. For
example, a four-chamber microscale cell culture system has been used to study the role of the
naphthalene metabolism in its toxicity and bioaccumulation using cultures of L2 cells for the lung
compartment, HepG2/C3A cells for the liver, and differentiated 3T3-L1 adipocytes for the fat
[68,69]. In a similar system, Tatosian and Shuler [70] studied the combined effect of several
anticancer drugs, using HepG2/C3A as liver cells, MEG-01 as bone narrow cells, MES-SA as
uterine cancer cells, and MES-SA/DX-5 as a multidrug resistant variant of uterine cancer. With the

help of a PBPK model, they were able to scale-up the in vitro results to calculate doses for in vivo
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trials. Such approaches increase the relevance of in vitro systems for in vivo predictions, but bring

about the problem of data over-abundance.

Omics analyses also bring us increasingly complex data, and in massive amounts. The statistical
and computational tools to integrate such data are currently lagging behind the technological
advances able to produce them. A typical challenge we face here is the "curse of dimensionality":
the difficulty and time required to finding a solution, related to the actual size of the problem,
increases exponentially with the amount of data we have. Exponentials are no laughing matter in
computational complexity. For example, the number of regulatory networks possible with 3 genes is
23 times 3, so 512. With 4 genes we are up to 65536 possible configurations; 5 genes yields more
than 33 millions solutions, and so forth. Assume that a computer takes nanosecond to a find the best
solution for 3 genes, it will need 20 minutes for 7 genes, a year for 8 genes, and 150,000 years for 9
genes! Complete genomes have of the order of 1000 or 10000 genes... The solution is not simply
faster computers. It requires clever algorithms and deeper mathematical methods that can cut

through the thicket of solutions.

Model complexity

At this moment we do not have a unified or simply satisfying set of tools for dealing with the
complexity of the living organisms and the data we gather on them (except maybe in procaryotes).
On one hand, to uncover associations between genes, proteins, metabolites efc. we have statistical
models (Gaussian graphical models, for example) [71] able to analyse large omics data, but
unusable for quantitative predictions. On the other hand, we have very precise bottom-up systems
biology models, encoded in differential equations and well suited for quantitative predictions [72],
but they address only a tiny fraction of the cell global network (typically less than a percent) and are
very heavy to develop. And on yet another hand we have virtual human projects attempting to
follow a top-down approach, but for which omics data integration is problematic [73]. We do not
know yet either which are the best modelling techniques for predictive purposes, or the best
modelling strategy to adopt. An identified need is a common language for specifying or describing
the various models. Solution to that question is under way with the development of standard

ontologies and languages, such as the Systems Biology Markup Language (SBML) [74]. There is
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also a need for hybrid or unifying methods, able to describe precise mechanisms when they are

known, but link them to fuzzier descriptions [75,76].

Obviously, it is impossible to develop a model that would reflect all the body complexity. The best
solution is probably to identify the potential toxicity targets or mechanisms of a chemical (e.g., via

QSAR models or omics signatures), and then to develop a focused mechanistic model.

6. Conclusion

Ensuring the predictivity of in vitro assays has two main implications. First, for a foreseeable future,
interactions between biologists and statisticians or mathematicians will be needed to design decision
oriented experiments and models. This supposes a common language and some exposure of the
practitioners in each fields to the concepts and methods of the others. Training, starting at the

university level for example, is important to that effect.

Second, in terms of experimental design, concentration data for PK should be systematically
collected. That may not seem terribly exciting but forms the basis for correct extrapolation. Those
data should be analysed with pharmacokinetic models to quantify the in vitro PK and transpose it
(using well developed PBPK concepts) to the whole body. To relate cellular levels to effects,
empirical (statistical) dose-response models can be used, but systems biology models are probably

more interesting and fruitful in the long run.
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